Caracterización molecular del melanoma mediante inteligencia artificial: Implicaciones en pacientes tratados con inmunoterapia by Prado Vázquez, Guillermo
Caracterización molecular del melanoma 
mediante inteligencia artificial:  




Programa de Doctorado en Biociencias Moleculares 





Departamento de Bioquímica 
Facultad de Medicina 
Universidad Autónoma de Madrid 
 
Caracterización molecular del melanoma 
mediante inteligencia artificial: 
Implicaciones en pacientes tratados con 
inmunoterapia 
 
Memoria presentada para optar al grado de Doctor por el grado en 
Biología 




 Dr. Enrique Espinosa Arranz 
Dr. Angelo Gámez Pozo 
 
 
Realizada en el Instituto de Investigación Sanitaria del Hospital  




“Entraría en tu luz 
Con una canción sencilla 
Tres notas y una bandera 
Tan blanca como el corazón 
Que late en tu cuerpo de niña” 







Al Dr. Espinosa, por siempre arrojar luz con sus preguntas y ser una fuente de conoci-
miento. 
A Juanan, por abrirme las puertas de su laboratorio y luchar día a día por mejorar la 
calidad de la ciencia. 
A Lucía, por su crítica constructiva y su aportación imprescindible en el desarrollo de 
este trabajo. 
A Andrea, por su tesón, lucha y conocimiento del sistema inmune. 
A Elena, por siempre ayudarme con su trabajo inestimable. 
A Rocío, por su infinita eficacia técnica y porque nunca para de cuidarnos 
A todos mis compañeros, os diría que gracias, pero que leches, SALDA DAGO!  
A ti Angelo, que decir, muchas gracias por ayudarme día a día,  por ser un ejemplo y un 
referente, por ser más que un jefe un amigo, por luchar para sacarnos a todos adelante, 
por nuestros bailes y conciertos,  por las infinitas horas de discusiones filosófico-cientí-
ficas, por aguantarme, POR TODO, gracias. 
A todas mis amigas, las de toda la vida, las espartans, las biólogas, las pengüins, las cro-
quetts y las subnodramers, por estar siempre a mi lado, por el orgullo que me trasmitís 
y por hacer mi vida una serie de anécdotas impagable, en especial a mi Bro, por ayudarme 
a salir vivo de muchas de ellas. 
A mi familia por estar ahí, por no dejarme desfallecer, por acogerme de vuelta, por todas 
esas cosas que se dan por sentado. Papa, Mama, Tete, os quiero. 
A mis sobrinos, Martina, Jorge, espero que algún día os leáis esta tesis de vuestro tío y 
penséis, menuda chorrada, si eso del cáncer ya no preocupa a nadie.  


















Melanoma is the most lethal malignancy of the skin. The molecular analysis of melanoma 
has improved our understanding of the disease. The Cancer Genome Atlas (TCGA) Net-
work proposed the transcriptomic classification of melanoma in three subtypes: Keratin, 
MITF-low and Immune. However, this classification has not translated into therapeutic 
advances yet. The aim of this study is to characterize molecular differences of melanoma 
at biological and molecular levels. A novel approach based on the existence of different 
molecular informative layers was used in this study to establish independently sets of 
information. Probabilistic graphical models followed by successive sparse k-means and 
consensus cluster analyses was used to classify melanoma tumor samples from the TCGA 
cohort. Two independent classifications of molecular information were found: an im-
mune and a molecular layer. The molecular classification provided four groups: epider-
mis development, membrane, melanogenesis low and keratin. The immune classification 
subdivided the TCGA cohort into an immune-high and an immune-low group. We also 
studied another cohort of patients treated with immunotherapy mimicking the methods 
used in the TCGA cohort. The main result was an informative layer that divide the pa-
tients in two groups according to their immune response whereas the immune low group 
had worse prognosis than the immune high. Summarizing, in this work we propose a 
novel analytical approach based on informative molecular layers. In this way, two inde-
pendent classifications, an immune-based and a molecular-based classification, were es-
tablished for melanoma. Information from immune layer in a cohort treated with immu-
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Clave de abreviaturas 
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Clave de abreviaturas 
AJCC: (del inglés, American Joint Committee on Cancer): Comité Conjunto Estadouni-
dense sobre el Cáncer. 
BIC: Criterio de información bayesiana. 
BRAFv600: Gen BRAF mutado en la valina 600. 
CAMs (del inglés cell adhesion molecule): Moléculas de adhesión celular.  
CCA: (del inglés consensus cluster análisis): Análisis de grupos consenso 
FDA (del inglés US Food and Drug Administration): Agencia estadounidense de ali-
mentación y fármacos. 
GEM: Grupo español multidisciplinar del melanoma. 
GO: Ontología génica. 
KEGG: Enciclopedia Kioto de genes y genomas. 
M: Presencia de metástasis. 
MEC: Matriz extracelular. 
MGP: Modelo Gráfico Probabilístico. 
N: Afectación ganglionar. 
PD1 (del inglés programmed cell death protein 1): Proteína de muerte celular progra-
mada 1. 
ROS: Especies reactivas de oxígeno. 
RPKM: Lecturas de fragmentos por millón de kilobases. 
RPPA (del inglés reverse pase protein análisis): Arrays de proteína de fase reversa. 
SG: Supervivencia global. 
SLP: Supervivencia libre de progresión. 
SNP (del inglés single nucleotide polimorfism): Mutaciones puntuales. 
T: Tamaño tumoral. 
TCGA (Del inglés The Cancer genoma Atlas): Atlas del genoma del cáncer. 
TME (del inglés, tumor microenviroment): Microambiente tumoral. 
UV: Radiación ultravioleta. 
WES (del inglés whole exome sequencing): Secuenciación de exoma completo. 


















En todo el mundo, se diagnostican unos 232.100 casos de melanoma primario al año. 
55.500 de las muertes por cáncer anuales se deben al melanoma cutáneo (0,7%). La dis-
tribución de los casos varía a lo largo del mundo en un rango que va desde 0,2 por cada 
100.000 personas al año en el sudeste asiático hasta los 35,8 casos por cada 100.000 
personas al año de Nueva Zelanda y los 34,9 casos por cada 100.000 personas al año en 
Australia. En Europa la incidencia es de 10.2 por cada 100.000 personas al año (Torre et 
al., 2015), cifra que se ha incrementado desde la década de los 70. En cuanto a la morta-
lidad, va desde 0,1 por cada 100.000 personas al año en el sudeste asiático hasta los 4,7 
por cada 100.000 personas al año en Nueva Zelanda o los 4,0 por cada 100.000 personas 
al año en Australia. La supervivencia a 5 años en Europa desde el 2000 al 2007 va desde 
74,3% (Este de Europa) al 87,7% (Norte de Europa). La supervivencia relativa disminuye 
con la edad de los pacientes, además de ser más alta en mujeres que en hombres. Para 
melanomas sin invasión de los ganglios linfáticos la supervivencia relativa a cinco años 
es del 98% en estadios I y 90% en estadios II (Miller et al., 2016). 
2. Factores de riesgo 
Los factores de riesgo del melanoma cutáneo establecidos son: la radiación ultravioleta 
producida por la exposición al sol y las quemaduras solares, la presencia de nevos mela-
nocíticos o displásicos, historia personal de melanoma cutáneo, historia familiar de me-
lanoma cutáneo, características fenotípicas como el pelo, los ojos y la piel claros y ten-
dencia de tener pecas y por último un alto estatus socioeconómico (Schadendorf et al., 
2018). 
3. Mecanismos y fisiopatología 
El análisis del mapa genético de distintos tipos de cáncer revela que los melanomas cu-
táneos son los tumores con mayor carga mutacional (>10 mutaciones por megabase) (fi-





Figura 1. La prevalencia de mutaciones somáticas en los tipos de cáncer humano. Cada punto representa una 
muestra, mientras que las líneas horizontales rojas son los números medios de mutaciones en los respectivos 
tipos de cáncer. El eje vertical muestra el número de mutaciones por megabase, mientras que los diferentes 
tipos de cáncer se ordenan en el eje horizontal en función de su número medio de mutaciones somáticas 
(Alexandrov et al., 2013). 
Muchas de estas mutaciones puntuales se deben a la exposición a la radiación ultravio-
leta (UV), ya sea directamente por el efecto mutagénico de la radiación UV A o UV B 
(Hodis et al., 2012; The Cancer Genome Atlas Network, 2015), o de manera indirecta por 
la producción de radicales libres como resultado de la interacción bioquímica entre UV 
A y la melanina (Noonan et al., 2012). 
El mecanismo principal de transformación oncogénica en melanoma es el resultado de 
una cascada de señalización celular que termina con la activación constitutiva de un on-
cogén, como en muchos otros tipos de cáncer. Estudios previos indican que el gen BRAF 
se encuentra mutado en la valina 600 (BRAFv600) frecuentemente en los nevos  (86.4%) 
(Kiuru et al., 2018). Se necesita mutaciones adicionales para que estos nevos progresen 
a melanomas, como pueden ser mutaciones en TERT. Además, para ganar potencial in-
vasivo se necesitan mutaciones terciarias que afecten a los genes que controlan el ciclo 
celular (CDKN2A) o la remodelación de la cromatina (ARID1A, ARID1B, ARID2).  Por 
último, parece ser que la progresión metastásica del melanoma está asociada con muta-
ciones en PTEN o TP53 (Schadendorf et al., 2018).  
A nivel proteico, estas alteraciones génicas promueven una sobreestimulación recíproca 
de las vías celulares afectadas, sobre todo la vías de las MAPK y PI3K, AKT, PTEN y 





Figura 2. (Schadendorf et al., 2018). Selección de vías de señalización clave y dianas terapéuticas en mela-
noma.(A) La señalización MAPK, PI3K-AKT y la regulación del ciclo celular en condiciones normales permi-
ten un control equilibrado de las funciones básicas de la célula. (B) En los melanomas, las alteraciones ge-
néticas conducen a la activación de la vía constitutiva, con pérdida de la homeostasis celular. (C) El punto de 
control inmunitario PD-1-PD-L1 está regulado principalmente por la señalización de interferón-γ. 
Otro de los procesos claves del cáncer es la evasión del sistema inmune. La teoría de la 
vigilancia inmunológica propone que los tejidos y las células del cuerpo están constante-
mente monitorizadas por el sistema inmune y que por tanto este elimina la mayoría de 
las células cancerígenas incipientes y los tumores surgentes (Ribatti, 2017). Por tanto, 
para que los tumores crezcan, uno de los primeros pasos que deben dar es evadir el sis-
tema inmune. En 2011 este concepto de evasión del sistema inmune se introdujo entre 
los marcadores del cáncer clásicos (Hanahan and Weinberg, 2000; Hanahan and 
Weinberg, 2011). 
Las células de melanoma consiguen evadir el sistema inmune a través de diversos meca-
nismos. Uno de los mecanismos más importantes es el que implica al PD1 (programmed 
cell death protein 1). Tras el reconocimiento del antígeno tumoral por las células T, los 
interferones liberados desencadenan la expresión de los ligandos de PD-1 (PD-L1 y PD-
L2), mediada por JAK-STAT, en la superficie de las células de melanoma. La unión de 
PD-L1 y PD-L2 a PD-1 conduce a la supresión de la actividad efectora de las células T e 
inhibe la respuesta inmune antitumoral (resistencia inmune adaptativa) (Garcia-Diaz et 
al., 2017).  
4. Clasificación del melanoma 
4.1. Clasificación histopatológica 
El diagnóstico del melanoma se realiza de manera histopatológica. Esta clasificación 
tiene en cuenta el tamaño tumoral (T), la profundidad (índice de Breslow), la afectación 
ganglionar (N) y la presencia o ausencia de metástasis (Gershenwald et al., 2017). Los 
datos de T, N y M permiten la estadificación del tumor, desde el estadio I hasta el IV. El 





Cuando T es.. y N es… y M es.. Entonces el estadio es 
Tis N0b M0 0 
T1a N0 M0 IA 
T1b N0 M0 IA 
T2a N0 M0 IB 
T2b N0 M0 IIA 
T3a N0 M0 IIA 
T3b N0 M0 IIB 
T4a N0 M0 IIB 
T4b N0 M0 IIC 
T0 N1b, N1c M0 IIIB 
T0 N2b, N2c, N3b o N3c M0 IIIC 
T1a/b–T2a N1a o N2a M0 IIIA 
T1a/b–T2a N1b/c o N2b M0 IIIB 
T2b/T3a N1a–N2b M0 IIIB 
T1a–T3a N2c o N3a/b/c M0 IIIC 
T3b/T4a Cualquier N ≥N1 M0 IIIC 
T4b N1a–N2c M0 IIIC 
T4b N3a/b/c M0 IIID 
Cualquier T, Tis Cualquier N M1 IV 
Tabla 1. Estadios patológicos según el comité americano del cáncer (American Joint Committee on Cancer 
[AJCC]) en su octava edición (2017). 
4.2. Clasificación genética 
El consorcio The Cancer Genome Atlas (TCGA), a través del análisis de multitud de 
muestras de melanoma con diversas técnicas moleculares de nueva generación, definió 
cuatro subtipos de melanoma en función de las mutaciones presentes en cada tumor (The 
Cancer Genome Atlas Network, 2015). Estos cuatro subtipos son: BRAF mutado, que re-
presenta el 50% de los melanomas, N-Ras, K-Ras o H-Ras mutado, que representa apro-
ximadamente el 25% de los melanomas, NF1 mutado, que representa aproximadamente 




4.3. Cribado y diagnóstico clínico 
Las personas con alto riesgo de padecer un melanoma deberían de ser revisadas de ma-
nera regular. Normalmente, el cribado del melanoma se basa en una revisión completa 
del cuerpo por un médico experto, con ayuda de un dermatoscopio. La principal ventaja 
del cribado por parte de médicos expertos de las lesiones de la piel es que lleva a la de-
tección temprana de los melanomas con poca profundidad(Epstein et al., 1999) . Hoy en 
día hay mucha controversia sobre si el cribado regular de la población es o no necesario. 
Por un lado, se postula que el cribado regular puede llevar al sobrediagnóstico de mela-
nomas muy finos que no afectan a la supervivencia del paciente (Stang, Jöckel and 
Heidinger, 2018; Welch, Woloshin and Schwartz, 2005). Por otro, no se ha podido de-
mostrar todavía que los programas nacionales de cribado disminuyan la mortalidad aso-
ciada a los cánceres de piel (Stang et al., 2016). Sin embargo, muchas guías clínicas re-
comiendan que las personas con alto riesgo de melanoma reciban vigilancia regular para 
mejorar la supervivencia a través de la detección temprana y reducir escisiones innece-
sarias. 
5. Manejo de la enfermedad 
5.1. Tumor primario 
El tratamiento de la enfermedad localizada consiste en la escisión local con distintos 
márgenes de seguridad dependiendo del grado de grosor de Breslow (The Cancer 
Genome Atlas Network, 2015). La linfadenectomía no ha demostrado beneficio en la su-
pervivencia, así que no está recomendada de forma general. La biopsia del ganglio cen-
tinela está recomendado para melanomas primarios con un grosor de al menos un milí-
metro. En el futuro  los resultados de los tratamientos neoadyuvantes podrían abrir la 
posibilidad de una cirugía menos extensa en pacientes que tengan respuestas patológicas 
completas (Badenas et al., 2012).  
5.1.1. Terapia adyuvante 
La recurrencia del melanoma después de la cirugía está muy relacionada con el estadio 
patológico al diagnóstico, y es mayor en el estadio III, es decir, en aquellos tumores con 
ganglios regionales afectos. En estos tumores, el tratamiento adyuvante debe ser consi-
derado para prevenir la recaída y mejorar la supervivencia global (Schadendorf et al., 
2018).  
El estándar actual de tratamiento adyuvante para el estadio III se basa en tres ensayos 
clínicos. Uno de ellos demostró la ventaja de la combinación dabrafenib y trametinib 




Los otros dos estudios demostraron la utilidad de los anti-PD1 nivolumab (frente a ipili-
mumab) y pembrolizumab (frente a placebo), independientemente del estado mutacio-
nal de BRAF (Yokota et al., 2019; Weber et al., 2017). 
5.2. Enfermedad metastásica 
El melanoma en estadio IV es aquel que presenta metástasis a distancia del tumor pri-
mario al momento del diagnóstico. El melanoma puede invadir prácticamente cualquier 
órgano, si bien los sitios de metástasis más frecuentes son los ganglios linfáticos, los pul-
mones, los huesos y el cerebro (Damsky, Rosenbaum and Bosenberg, 2010). Hay dos 
tipos de tratamientos principales para estos tumores, terapia dirigida e inmunoterapia. 
5.2.1. Terapia dirigida 
Para melanomas localmente avanzados y metastásicos con mutaciones en BRAF están 
aprobados en primera línea los inhibidores orales de BRAF y MEK. Algunos ensayos clí-
nicos han demostrado una respuesta objetiva a inhibidores de BRAF de aproximada-
mente el 50%, pudiendo aumentar esta respuesta hasta un 70% cuando se combina con 
inhibidores de MEK. La mediana de supervivencia libre de progresión aumenta con la 
terapia combinada de BRAF y MEK hasta los 11-14.9 meses, por lo que la combinación 
se ha convertido en el tratamiento dirigido estándar (Schadendorf et al., 2018). Estos 
tratamientos producen una rápida respuesta en los pacientes, de entre unos días a unas 
pocas semanas, independientemente de la carga tumoral o la localización de las metás-
tasis. La mediana de supervivencia global de los pacientes con melanoma en estadio IV 
tratados con inhibidores de BRAF y MEK está entre los 22-25 meses, con un 40% de los 
pacientes alcanzando los 3-5 años (Ascierto et al., 2016).  
El principal problema de la terapia dirigida es la aparición de resistencia secundaria. Se 
han identificado múltiples mecanismos de resistencia a los inhibidores de BRAF y MEK 
que llevan a la activación de la ruta de las MAPK o de la ruta PI3K-AKT. Entre estos 
mecanismos, la amplificación del gen de BRAF y mutaciones en MEK1 y MEK2 son las 
mejor descritas (Van Allen et al., 2014; Long et al., 2014).  
En cuanto a los pacientes con melanoma sin mutaciones en BRAF, las opciones de tera-
pias dirigidas son escasas. Existen algunos ensayos clínicos con pacientes NRAS mutados 
tratados con inhibidores de MEK (binimetinib) que muestran un 15% de tasa de res-
puesta total y una mediana de supervivencia libre de progresión 2,8 meses. Aunque este 
resultado es superior a lo que conseguiría una quimioterapia clásica, sigue siendo mo-
desto, por lo que la terapia dirigida no se considera una buena opción para pacientes con 





Uno de los principales avances que se ha producido en el tratamiento del melanoma 
avanzado es la inmunoterapia frente a los puntos de control inmune CTLA4 (ipili-
mumab) y PD1 (pembrolizumab y nivolumab). Los primeros estudios en el campo de-
mostraron que el tratamiento con ipilimumab incrementaba el porcentaje de largos su-
pervivientes (más allá de 3 años) en pacientes con melanomas metastásicos en torno a 
un 20% (Schadendorf et al., 2015). Por otro lado, nivolumab y pembrolizumab demos-
traron una eficacia mayor cuando se compararon con quimioterapia y con ipilimumab, 
respectivamente y (Larkin et al., 2015). Estos dos fármacos anti-Pd1 fueron aprobados 
para su uso en melanoma metastásico, y las guías clínicas los recomiendan antes que el 
ipilimumab (Michielin et al., 2019). También se ha aprobado la combinación de nivolu-
mab más ipilimumab, que produce una tasa de respuestas superior a la de los anti-PD1 
en monoterapia pero a costa de una elevada toxicidad. 
Algo más de la tercera parte de los pacientes muestran resistencias de novo a la terapia 
anti PD1, y un 20-30% de los respondedores iniciales adquieren también resistencia. Una 
vez más, el conocimiento de estos mecanismos de resistencia resulta crucial para poder 
tratar mejor a estos pacientes. El desarrollo de biomarcadores que ayuden a predecir de 
forma temprana la respuesta a estos tratamientos inmunoterápicos es fundamental, 
tanto para evitar una toxicidad innecesaria en los pacientes que no se vayan a beneficiar 
de la misma, como para explorar alternativas terapéuticas. Algunos biomarcadores pro-
puestos son la carga tumor o la expresión de neoantígenos (Van Allen et al., 2015), la 
presencia de un microambiente tumoral inmuno-permisivo con expresión de PD-L1, pre-
sencia de linfocitos infiltrados en el tumor o actividad de la ruta de señalización del in-
terferón-γ (Schadendorf et al., 2018). Sin embargo, hoy en día no existe ningún biomar-
cador suficientemente validado para su uso en rutina clínica (Michielin et al., 2019). 
6. Clasificaciones moleculares y Atlas del genoma del cáncer (TCGA) 
La mayoría de los estudios moleculares en grandes series de tumores busca mecanismos 
de resistencia a fármacos (Riaz et al., 2017), grupos moleculares (Lehmann et al., 2011), 
o perfiles con valor pronóstico y predictivo (Pu et al., 2017). Diversos grupos de investi-
gación han hecho un esfuerzo enorme en este campo, aunque pocas veces se alcanzan 
resultados que permitan tomar decisiones en la clínica (Buono et al., 2018). Uno de los 
grupos que más investigaciones con impacto clínico está logrando es el consorcio The 
Cancer Genome Atlas (TCGA). Hasta la fecha han analizado cohortes de más de 30 tipos 




cáncer, así como los análisis que estudian varios tipos juntos, han ampliado el conoci-
miento actual de la tumorigénesis. Un objetivo principal del consorcio es hacer públicas 
las bases de datos generadas, para ayudar a mejorar los métodos de diagnóstico, los es-
tándares de tratamiento y, finalmente, para prevenir el cáncer. Aplicando una metodo-
logía de análisis similar en la mayoría de sus trabajos, entre las que se encuentran la 
secuenciación de exoma completo (WES), los arrays de mutuaciones puntuales (SNP), 
el estudio del perfil de metilación del ADN y arrays de proteína de fase reversa (RPPA), 
han establecido las bases de los subtipos moleculares en diversos tipos de cáncer, como 
el cáncer de mama (The Cancer Genome Atlas Network, 2012), cáncer de vejiga 
(Rodriguez-Vida, Lerner and Bellmunt, 2018), cáncer renal (Linehan and Ricketts, 2019) 
o el adenocarcinoma de pulmón (The Cancer Genome Atlas Network, 2018) entre otros.   
En 2015 el TCGA publicó su investigación en melanoma (The Cancer Genome Atlas 
Network, 2015). En este artículo se describe el mapa de las alteraciones genómicas que 
sufren los melanomas cutáneos a través del estudio del ADN, ARN y las proteínas de 333 
melanomas primarios y/o melanomas metastáticos de 331 pacientes. A través de estos 
análisis establecieron la clasificación molecular de la que ya hemos hablado; BRAF mu-
tado, RAS mutado, NF1 mutado y triple WT (fenotipo salvaje). Estos cuatro grupos no 
tenían diferencias en su supervivencia global, calculada desde el día de colección de la 
muestra hasta el día de la muerte o la fecha de último seguimiento. No obstante, en este 
trabajo se definieron dos grupos de pacientes según la infiltración de linfocitos medida 
de manera semicuantitativa y la expresión de la proteína LCK, que sí guardaban relación 
con la supervivencia de los pacientes (figura 3). 
 




Sin embargo, como reflejan las guías clínicas consultadas, estas clasificaciones no han 
llegado a impactar en el manejo clínico de la enfermedad (Michielin et al., 2019).  
Como ya hemos comentado previamente, la mayoría de los trabajos del TCGA se basan 
en una metodología de análisis de datos estándar (Levan et al., 2010). En el caso de la 
clasificación “transcriptómica”, basada en los análisis de secuenciación del ARNm, se ge-
nera una clasificación en tres grupos a partir de un análisis de agrupamiento jerárquico 
(HCL). Un subtipo “inmune”, otro subtipo de “Queratinas” y un último subtipo “MITF-
low”. El subtipo inmune tiene una serie de genes sobreexpresados asociados a células 
inmunes, moléculas de señalización inmunes, proteínas co-estimulantes o co-inhibido-
ras inmunes, citocinas, quimioquinas y sus correspondientes receptores. El subtipo 
“Queratinas” se caracteriza por alta expresión de genes relacionados con queratinas, pig-
mentación y epitelio, así como con genes asociados al desarrollo neuronal y embrioló-
gico. Este grupo mostró peor supervivencia. El subtipo “MITF-low” está caracterizado 
por la expresión baja de algunos genes asociados con pigmentación y epitelio (The 
Cancer Genome Atlas Network, 2015).  
En este trabajo reevaluaremos esta clasificación utilizando una metodología de análisis 
de datos diferente y novedosa (los modelos gráficos probabilísticos) que ya ha sido desa-
rrollada por nuestro grupo en otras patologías (Trilla-Fuertes et al., 2020b; Trilla-
Fuertes et al., 2019a; Trilla-Fuertes et al., 2019b; Prado-Vázquez et al., 2019; de Velasco 
et al., 2017). 
7. Metodologías de análisis de datos 
7.1. Modelos gráficos probabilísticos 
Los modelos gráficos probabilísticos (MGP) son modelos gráficos indirectos que buscan 
minimizar el criterio de información bayesiana (BIC), desarrollados por Gideon E. Sch-
warz (Schwarz, 1978). Para esto se siguen dos pasos: se busca el árbol de máxima vero-
similitud y a partir de ahí, en pasos sucesivos se introducen nuevas aristas revisando si 
eso reduce el BIC de manera que se preserve la capacidad de descomposición del gráfico 
inicial (Markowetz and Spang, 2007).  
Los MGP permiten descripciones o atribución de funciones por inferencia (Markowetz 
and Spang, 2007; Schäfer and Strimmer, 2005).  Este tipo de modelos permiten, a partir 
de los datos de expresión de genes y sin necesidad de ninguna otra información, construir 
una red que relacione los genes por sus patrones de expresión (Markowetz and Spang, 




mación a la hora de analizar datos moleculares con orígenes ómicos distintos a la expre-
sión génica, como proteómica (Trilla-Fuertes et al., 2020a; Rojas L et al., 2019; Gámez-
Pozo et al., 2017a; de Velasco et al., 2017), microARNs (Gámez-Pozo et al., 2015; Trilla-
Fuertes et al., 2020b; Gámez-Pozo et al., 2017a) o metabolómica (Trilla-Fuertes et al., 
2019a), permitiendo evaluar funcionalmente diversos tipos de cáncer, como cáncer de 
mama (Prado-Vázquez et al., 2019; Trilla-Fuertes et al., 2019a; Trilla-Fuertes et al., 
2018; Zapater-Moros et al., 2018; Gámez-Pozo et al., 2017a), de vejiga (Trilla-Fuertes et 
al., 2019b; de Velasco et al., 2017), de ano (Trilla-Fuertes et al., 2020a), renal (Trilla-
Fuertes et al., 2020b) e incluso melanoma (Trilla-Fuertes et al., 2019c). 
7.2. K-means y algoritmo Consensus Clúster 
El estudio de enfermedades mediante el uso de datos ómicos se ha convertido en un en-
foque popular que potencialmente puede conducir a una medicina de precisión (Huo and 
Tseng, 2017). El análisis sparse k-means permite establecer grupos diferenciales entre 
muestras y obtener información sobre las características moleculares específicas de cada 
grupo de tumores (Trilla-Fuertes et al., 2018). Por otro lado, el algoritmo Consensus 
Clúster es capaz de definir el número óptimo de grupos que puede proporcionar una cla-


















En los últimos años se ha realizado un esfuerzo importante para caracterizar molecular-
mente el melanoma, pero hasta ahora la mayor parte de ese esfuerzo no ha repercutido 
en la atención clínica de los pacientes que padecen dicha enfermedad.  
Nuestro grupo ha desarrollado una metodología de análisis de datos innovadora, basada 
en modelos gráficos probabilísticos y análisis sparse k-means /análisis de grupos con-
senso recursivo, que permite una interpretación de la información molecular más orien-
tada hacia la clínica. 
Sobre estas premisas, y trabajando con los datos de pacientes de melanoma disponibles, 
así como con datos de una cohorte de validación, nos planteamos los siguientes objetivos: 
1. Caracterización funcional de los datos de melanoma disponibles en la cohorte del 
TCGA 
a. Análisis mediante modelos gráficos probabilísticos 
b. Búsqueda de clasificaciones moleculares definiendo capas de información 
mediante sparse k-means / análisis de grupos consenso recursivo  
2. Evaluación de la información obtenida en el primer objetivo en una cohorte inde-
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Material y Métodos 
1. Cohortes de Pacientes estudiadas 
Se utilizaron dos cohortes de pacientes en este estudio. La primera es la cohorte del TCGA 
y la segunda es la cohorte del grupo español del melanoma (GEM). La cohorte del TCGA 
se utilizó como cohorte de descubrimiento y se realizó un análisis de datos empleando 
modelos gráficos probabilísticos (MGP) y análisis de capas de información. Por otro lado, 
la cohorte del GEM se utilizó como cohorte de validación experimental y se replicaron 
los análisis tanto el MGP como de capas de información.  
1.1. TCGA. Cohorte de descubrimiento 
La plataforma http://firebrowse.org/ contiene diversos datos de pacientes con mela-
noma recogidos por el consorcio del TCGA. A saber, datos clínicos, variantes de SNPs, 
mutaciones, metilaciones, expresión de microARNs, expresión de ARNms por secuen-
ciación y arrays de proteínas de fase reversa. Se descargaron los datos tanto clínicos 
como de secuenciación de ARNm de la cohorte. 
Los datos clínicos se organizaron por columnas teniendo en cuenta los siguientes pará-
metros: días hasta el último seguimiento, año de inicio de la patología, supervivencia 
libre de enfermedad en meses, estatus de la supervivencia libre de enfermedad (si ha 
recurrido/progresado o sigue sin enfermedad), los meses hasta el éxitus y si ha fallecido 
o no el paciente (supervivencia global), el tipo de muestra (tumor primario o metástasis), 
el tamaño tumoral (T), la afección de los ganglios (N), la presencia o no de metástasis al 
diagnóstico (M), si ha recibido tratamiento ,tanto neoadyuvante como adyuvante, y el 
subtipo mutacional (BRAF, NRAS, NF1 o triple negativo), además de los parámetros del 
paciente relativos al género, edad y raza. 
Los datos de secuenciación de ARNm en firebrowse se descargaron parcialmente proce-
sados. Como había muestras analizadas con distintas plataformas, se seleccionaron úni-
camente las muestras que tenían datos con origen en el equipo HiSeq de Illumina. Al 
final se obtiene una matriz con las lecturas de fragmentos por millón de kilobases 
(RPKM) para cada gen, que está anotado tanto con su gene symbol como con su valor de 
Entrez.  
1.1.1. Procesamiento y filtrado de datos 
A partir de la base de datos de secuenciación de ARNm se aplicaron unos criterios de 
calidad. Se eliminaron las muestras que presentaban valores de expresión en menos del 
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50% de los genes. Se filtraron aquellos genes con más de un 25% de valores perdidos. 
Además, se transformaron los datos usando el logaritmo en base 2 y se imputaron los 
valores perdidos a la cola de la distribución de los datos, es decir, se generaron valores 
aleatorios para cada valor perdido. Para este último paso se usó la herramienta Perseus 
usando los criterios predefinidos del software: los datos perdidos se imputan con datos 
aleatorios que presentan una distribución normal de anchura 0,3 *desviación estándar y 
con el centro desplazado 1,8*desviación estándar hacia abajo respecto al centro de la dis-
tribución total de los datos. Estos criterios aseguran que los valores generados para sus-
tituir a los valores perdidos se sitúan en la parte inferior de la distribución de los datos, 
y de esta forma no generan un sesgo en los análisis posteriores debido a la presencia de 
valores muy pequeños y alejados de los valores medios de la serie.  
Se redujo el número de genes seleccionando aquellos genes con variabilidad mayor en la 
base de datos. Se consideró como genes variables aquellos que presentaban una varianza 
mayor de 1,6. La base de datos resultante se empleó para la construcción del modelo 
gráfico probabilístico y para los análisis posteriores. 
2. GEM. Cohorte de validación experimental 
2.1. Criterios de inclusión 
A través de la colaboración con el Grupo Español Multidisciplinar del Melanoma (GEM) 
se reclutaron pacientes que cumpliesen los siguientes criterios de inclusión: 
1. Pacientes con melanoma avanzado irresecable o metastásico.  
2. Pacientes con melanoma cutáneo o de mucosas. 
3. Pacientes que hayan recibido tratamiento con nivolumab o pembrolizumab (inde-
pendientemente de la línea de tratamiento) en el contexto de la práctica asistencial 
habitual o que lo estén recibiendo (al menos que hayan recibido tratamiento con 
estos fármacos hasta la progresión de la enfermedad o durante un mínimo de 6 
meses si en el momento de recogerse datos aún siguen en tratamiento). 
4. Pacientes en los que se disponga biopsia archivada de tejido metastásico. 
5. Pacientes vivos o fallecidos de los que se disponga de la información clínica. 
2.2. Extracción de ARN 
Las muestras tumorales se obtuvieron fijadas en formol e incluidas en parafina. Los blo-
ques de parafina se cortaron con un microtomo Microm HM350S. Se hicieron entre 10 y 
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15 cortes de 3µm de cada bloque, dependiendo del tamaño de este. El ARN total se aisló 
con el kit miRNeasy FFPE Kit de Qiagen, siguiendo las instrucciones del fabricante. Bre-
vemente, las muestras se desparafinaron con solución de desparafinado. Después me-
diante una serie de pasos de incubación y centrifugado se separan restos de tejido inso-
lubles. Posteriormente se incubó con DNasa. El sobrenadante se transfirió a tubos 
RNeasy MinElute spin column, de los que finalmente se eluye el ARN aislado. El control 
de cuantificación y purificación de ARN extraído se llevó a cabo con un espectrómetro 
ND-1000 NanoDrop (Thermo Fisher Scientific). 
2.3. Análisis de expresión génica por ARN-seq 
Para la preparación de las librerías de ARN se empleó el kit KAPA RNA Hyperprep (Ro-
che NimbleGen Inc), que es un kit de preparación de librerías mediante cizallamiento. 
Partiendo de 100 ng de ARN por muestra, primero se hizo un paso de fragmentación por 
calor en presencia de magnesio. Una vez fragmentado el ARN, se sintetizó la primera 
hebra de ADNc usando cebadores aleatorios. La síntesis de ADNc de la segunda hebra 
convierte el hibrido ADNc:ARN a ADNc de doble cadena, mientras va marcando la se-
gunda hebra con dUTP, De manera que se añade el dAMP al extremo 3’ de los fragmentos 
de cADN de doble cadena. Por último, se ligaron los adaptadores 3’dTMP a los 3’dAMP 
de los fragmentos de la librería. Tras unos pasos de lavado a base de esferas, el ADN de 
la librería unido al adaptador se amplificó mediante PCR mientras que la hebra marcada 
con dUTP no se amplificó. En este caso, se aumentó el número de ciclos de PCR reco-
mendados hasta 14 ciclos debido a la baja integridad del ARN las muestras, al provenir 
de bloques de parafina, para lograr una cantidad suficiente de cADN para la captura. Por 
último, la distribución de los fragmentos de la librería se confirmó mediante electrofore-
sis. La concentración de la librería se determinó mediante qPCR, usando el kit KAPA 
Library Quantification (Roche NimbleGen Inc) (figura 4).  
 
Figura 4. Esquema resumen de los pasos empleados para la generación de librería usando LM-PCR. 
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El siguiente paso fue la hibridación del ADNc de la librería con el pool de la captura de 
ARN (SeqCap EZ probe pool, Roche). Para ello, previamente se diseñó esta captura em-
pleando la plataforma informática Nimbledesign de Roche. Se fijó un tamaño máximo 
de región a capturar de 7 megabases y se seleccionaron genes de interés (ver resultados). 
Los genes de la captura se preseleccionaron a partir del MGP de la base de datos del 
TCGA y de una serie de biomarcadores de células del sistema inmune (Angelova et al., 
2015). Después se realizó una ligación de los adaptadores de secuenciación masiva con 
índices específicos para cada muestra. Las librerías así obtenidas se purificaron con AM-
Pure XP beads (KAPA Biosystems), y se amplificaron con cebadores complementarios a 
la secuencia de los adaptadores. Una vez así generadas, las librerías se mezclaron en can-
tidades equivalentes y se hibridaron con las sondas de ADN biotiniladas previamente 
diseñadas, capaces de capturar y enriquecer las regiones deseadas (transcritos de inte-
rés). Después de esta hibridación se realizaron una serie de lavados para eliminar los 
fragmentos de ácidos nucleicos inespecíficos y el producto resultante se volvió a amplifi-
car por PCR. Tras una cuantificación final por fluorimetría y un control de calidad de 
los tamaños de las librerías, éstas están listas para secuenciar. 
Una vez realizadas las capturas de ARN se realizó la secuenciación de las muestras en 
dos grupos en un equipo Nextseq 500 de Illumina, empleando un cartucho SP con for-
mato de lectura pair end 2x100 NextSeq 500/550 High Output Reagent Cartridge v2, 75 
ciclos.A continuación el mapeo lo hicimos con el programa TopHat y el test de expresión 
diferencial basado en el cálculo de FPKM se hizo con el programa Cufflinks(Ghosh and 
Chan, 2016). Todos esos programas están integrados dentro de la suite G-PRO de Bio-
techvana (Futami et al., 2011). 
2.4. Preprocesamiento de los datos 
Se creó una secuencia de comandos en R para sacar los valores de expresión de los genes 
preseleccionados en la captura de ARN de entre todas las lecturas. Esta secuencia de co-
mandos se basa en los paquetes “reshape2” y “dplyr” de R. La secuencia de comandos 
importa la matriz “input”, que contiene los datos que se generan tras la secuenciación, 
de manera que se pueda hacer una búsqueda de los genes preseleccionados en la captura 
por su gene symbol mediante la construcción de un vector de búsqueda. Una vez obteni-
dos los genes coincidentes se seleccionaron únicamente aquellos genes para los que más 
de un 50% de los pacientes presentaban expresión por encima del umbral de detección. 
Una vez obtenida la base de datos con los genes a estudiar, se realizaron los mismos pasos 
de preprocesamiento empleados anteriormente en la base de datos del TCGA. Es decir, 
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se transformó la base de datos haciendo un logaritmo en base 2 y se imputaron los valo-
res perdidos a la cola de la distribución normal empleando también los criterios estable-
cidos en la herramienta Perseus (anchura 0,3*desviación estándar y con el centro des-
plazado hacia abajo 1,8*desviación estándar). La base de datos resultante se utilizó al 
completo para la construcción de un modelo gráfico probabilístico. 
Por último, se utilizaron los genes coincidentes entre las dos bases de datos (TCGA y 
GEM) para replicar el análisis de las capas de información del TCGA en la base de datos 
del GEM y permitir su comparación entre ambas bases de datos. 
3. Análisis de datos 
3.1. Modelos gráficos probabilísticos (MGP) 
Para realizar los modelos gráficos probabilísticos se empleó una secuencia de comandos 
de R (“gRapHD”). La secuencia de comandos recibe como entrada la base de datos y tras 
convertirla en una matriz busca el árbol de máxima verosimilitud en un primer paso. A 
partir de ahí en pasos en pasos sucesivos introduce nuevas aristas revisando si eso reduce 
el criterio de información bayesiana (BIC) de manera que se preserve la descomponibi-
lidad del gráfico inicial. Al final el output son dos archivos de texto que resultan en una 
serie de coordenadas. Esto es un archivo que contiene tres columnas, la primera contiene 
el número de la interacción, las columnas dos y tres contienen el nombre de dos variables 
(genes) que están relacionadas. Este archivo de texto se importó en el programa, Cytos-
cape V3.7.2, que permite su representación gráfica (Shannon et al., 2003).  
3.2. Procesamiento de la red 
Una vez importado el archivo de texto en el programa Cytoscape, obtuvimos una red 
compuesta por una serie de nodos (cajas) cada uno de los cuales es representación de un 
gen. Los nodos están unidos por una línea (arista, que refleja una relación entre ellos, 
pero no una direccionalidad o dependencia ya que estos modelos gráficos son modelos 
no dirigidos.  
Lo primero que se hizo en los modelos gráficos fue emplear una distribución de Cytos-
cape (organic layout) para separar de manera clara cada uno de los nodos. Una vez se-
parados se comienza a elegir desde fuera a dentro conjuntos de genes por “ramas” para 
estudiar su ontología génica. 
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3.3. Ontología génica 
La ontología de un gen se refiere a los atributos de un producto génico en cualquier or-
ganismo estudiado a tres niveles, la función molecular del gen, la localización de la fun-
ción del gen en componentes celulares y su rol en procesos biológicos. 
Se utilizó la herramienta web DAVID para encontrar las ontologías de las “ramas” de la 
red (Huang, Sherman and Lempicki, 2009b). Se descartó la categoría CC porque pre-
senta resultados que no aplican en este estudio y se añadieron las categorías de rutas de 
señalización de las bases de datos de la enciclopedia Kioto de genes y genomas (KEGG) 
y PANTHER. 
Se introdujeron cada uno de los conjuntos de genes (identificados con gene symbol) en 
la herramienta. DAVID devuelve un archivo que contiene las ontologías principales de 
cada conjunto de genes. Para ello el software realiza un test exacto de Fisher comparando 
el número de genes del input que tienen una determinada ontología con el número total 
de genes que están catalogados dentro de esa misma ontología en la base de datos de 
referencia (en este caso, la base de datos anotada de Homo sapiens) (Huang, Sherman 
and Lempicki, 2009a). La p de la prueba se corrige para el multitesteo con las correccio-
nes de Bonferroni y Benjamini, y se proporciona una información del enriquecimiento 
relativo en veces de cambio. De esta manera se observan las ontologías sobrerrepresen-
tadas en cada “rama”. La ontología con mayor sobrerrepresentación y significancia esta-
dística de cada conjunto de genes se denomina ontología principal de la “rama”. 
Una vez analizadas todas las ontologías de las “ramas” de la red se unieron aquellas que 
tenían la misma ontología principal y que, además, estaban próximas en el MGP y se 
separaron aquellos conjuntos de genes que tenían ontologías génicas sobrerrepresenta-
das muy diversas. Este es un proceso de ida y vuelta que se ha de hacer en cada red de 
manera manual. Una vez terminado se obtuvieron una serie de conjuntos de genes cada 
uno de ellos con una ontología principal, que se denominan nodos funcionales (Gámez-
Pozo et al., 2015). 
3.4. Análisis de nodos 
Una vez definida la estructura funcional, la actividad de los nodos funcionales se calculó 
mediante el promedio de la expresión de los genes de cada nodo relacionados con la on-
tología principal. De esta forma, se obtiene un valor resumen de cada nodo funcional de 
cada muestra. 
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Estos nodos funcionales son una medida resumen definida en por el grupo que sirve para 
dividir las redes en un número reducido de variables que reflejen los grandes procesos 
biológicos relevantes en la enfermedad (Gámez-Pozo et al., 2017a). 
3.5. Sparse k-means y análisis de grupos consenso (Capas de información) 
Se utilizó el Sparse k-means para definir y caracterizar los grupos de melanoma. El 
sparse k-means asigna un peso a cada variable, según su relevancia en la clasificación de 
la muestra (Witten and Tibshirani, 2010). En este caso, cada variable es un gen, al cual 
se le asigna un peso en función de la relevancia que tiene a la hora de dividir la cohorte 
en grupos de pacientes.  Luego, se aplicó un análisis de grupos consenso (consensus clus-
ter CCA) utilizando únicamente las variables que fueron seleccionadas por el método de 
sparse k-means para definir el número óptimo de grupos para cada caso (Witten and 
Tibshirani, 2010). De esta forma se obtiene lo que se denomina una capa de información, 
que se define como una base de datos que contiene unos genes seleccionados por el 
sparse k-means y una serie de muestras clasificadas en grupos a través del CCA. Una vez 
identificada una capa de información se eliminan los genes de la base de datos inicial y 
se realiza de nuevo el análisis para buscar capas subyacentes. 
Esta metodología se empleó primero en la base de datos del TCGA para obtener las capas 
de información. Además, dado que los genes de cada una de las capas de información de 
la base de datos del TCGA están representados en su mayoría en la base de datos del 
GEM, se trasladó la información de una base de datos a otra. Para ello se seleccionaron 
exclusivamente los genes de cada capa y se realizó el CCA para definir la clasificación 
optima de las muestras. 
4. Metodología de identificación de subtipos moleculares 
Para comprobar las clasificaciones definidas por las capas o para definir clasificaciones 
a partir del resultado de varias capas de información se construyeron agrupamientos je-
rárquicos utilizando la distancia euclídea y el método de average-linkage para calcular 
la distancia entre grupos. El average-linkage entre dos grupos se calcula como la distan-
cia media entre los componentes de cada grupo (Nielsen, 2016). 
5. Análisis estadísticos 
Los análisis estadísticos se realizaron utilizando GraphPad v8. El análisis del MGP se 
realizó en el programa Cytoscape 3.7.2. Los agrupamientos jerárquicos se definieron uti-
lizando la distancia euclídea en la herramienta MeV (Nielsen, 2016). Las curvas de su-
pervivencia se estimaron mediante el análisis de Kaplan-Meier y se compararon con la 
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prueba de rango logarítmico (log-rank), utilizando la supervivencia global (SG) y la su-
pervivencia libre de progresión (SLP) como punto final. La SLP se definió como el tiempo 
entre el día de inicio de tratamiento y la fecha de progresión radiológica o la última fecha 
de seguimiento. La SG se definió como el tiempo desde el inicio de tratamiento hasta la 
fecha de exitus o la última fecha de seguimiento. Las correlaciones se evaluaron mediante 
la r de Pearson y regresión lineal. Las diferencias en la actividad de los nodos funcionales 
entre los grupos se evaluaron mediante la prueba de Kruskal-Wallis y las comparaciones 
múltiples se evaluaron mediante la prueba de comparaciones múltiples de Dunn. Los 
diagramas de caja y bigotes son diagramas de caja de Tukey. Todos los valores de p son 
bilaterales y p <0,05 se considera estadísticamente significativo. Los datos de expresión 

















1. Cohorte del TCGA 
1.1. Base de datos 
La información de expresión génica de las muestras de melanoma analizadas por el 
TCGA, así como la información clínica de los pacientes de los que provienen estas mues-
tras se obtuvieron del repositorio firebrowse.org. 
1.1.1.  Información clínica 
La base de datos clínica incluye 470 pacientes diagnosticados de melanoma. Se descar-
taron tres pacientes, uno de ellos porque no presentaba datos de ARN-seq, y dos porque, 
aunque estaban presentes, no tenía valores de expresión en más del 50% de los genes. 
Tras este filtro, la base de datos clínica que se ha empleado en los análisis posteriores 
incluye 467 pacientes con las siguientes características clínicas (tabla 2). 
Características de los pacientes Número Porcentaje 
Género 
Mujeres 180 39% 
Hombres 287 61% 
Tratamiento neoadyuvante 
No disponible 432 93% 
Quimioterapia 2 0,4% 
Vacuna/inmunoterapia 3 1% 
Interferón 29 6% 
Otros 1 0,2% 
Melanoma primario conocido al 
diagnóstico 
No 47 10% 
Si 420 90% 
Múltiples melanomas primarios 
al diagnóstico 
No disponible 73 16% 
No 382 82% 
Si 12 3% 
Edad (intervalos) 
No disponible 8 2% 
<20 6 1% 
21-30 20 4% 
31-40 40 9% 
41-50 76 16% 
51-60 108 23% 
61-70 92 20% 
71-80 86 18% 
>80 31 7% 
AJCC Tamaño tumoral (T) 
No disponible 29 6% 
T0 23 5% 
T1 10 2% 
T1a 21 4% 
T1b 10 2% 
T2 32 7% 
T2a 30 6% 
T2b 15 3% 
T3 14 3% 
T3a 39 8% 




T4 15 3% 
T4a 25 5% 
T4b 112 24% 
Tis 8 2% 
T desconocido 47 10% 
AJCC Infiltración linfática (N) 
No disponible 21 4% 
N0 235 50% 
N1 17 4% 
N1a 18 4% 
N1b 38 8% 
N2 6 1% 
N2a 13 3% 
N2b 21 4% 
N2c 9 2% 
N3 54 12% 
N desconocido 35 7% 
AJCC Metástasis (M) 
No disponible 28 6% 
M0 415 89% 
M1 5 1% 
M1a 4 1% 
M1b 5 1% 
M1c 10 2% 
Tratamiento Adyuvante 
No disponible 49 10% 
No 326 70% 
Si 92 20% 
Subtipo Mutante 
No disponible 106 23% 
BRAF 189 40% 
NF1 24 5% 
NRAS 91 19% 
Triple Negativo 57 12% 
Tabla 2. Características de los pacientes de la base de datos del TCGA. La columna número hace referencia 
al número de pacientes con cada característica y la columna porcentaje hace referencia al porcentaje de pa-
cientes de cada característica en relación con el total de pacientes de la base de datos del TCGA. 
1.1.2. Base de datos de mARN-seq 
Se descargó la base de datos de mARN del repositorio firebrowse.org. La base de datos 
elegida fue lluminahiseq_rnaseqv2-RSEM_genes_normalized y contenía expresión de 
20.531 genes para 469 muestras de melanoma. En un primer paso de filtrado se elimi-
naron 29 genes que no estaban identificados con gene symbol. Posteriormente se evaluó 
el porcentaje de genes con valor de expresión para cada muestra. Después se filtraron 
aquellos genes con más de un 25% de valores perdidos en toda la serie, pasando la base 
de datos a tener 15.963 genes. El último paso de filtrado fue transformar los datos usando 
el logaritmo en base 2 y se imputaron los valores perdidos.  
1.2. Modelo gráfico probabilístico 
Para construir un modelo gráfico probabilístico (MGP) interpretable es necesario reducir 
el número de variables, en este caso genes, de la base de datos. Se redujo el número de 
genes tomando como criterio de variabilidad una varianza mayor de 1.6, que pasaron 




MGP se analizó la ontología génica de cada una de sus ramas mediante la herramienta 
web DAVID (Huang, Sherman and Lempicki, 2009b), dando como resultado el modelo 
de la figura 5, que consta de 21 nodos funcionales. Para cada paciente se calcula la acti-
vidad de cada nodo funcional, como una medida resumen de la expresión promedio de 
los genes que tienen una misma ontología génica. 
 
Figura 5. MGP a partir de los 2.971 genes más variables de la base de datos del TCGA. Cada nodo funcional 
tiene un color diferente comprobable en la leyenda de la parte izquierda de la figura. 
1.3. Capas de información 
A través de la aplicación recursiva de los algoritmos sparse k-means y análisis de grupos 
consenso (CCA) se obtuvieron siete capas de información (tabla 3).  
Capa de información Genes Principal Ontología génica Número óptimo de grupos 
1 119 Respuesta inflamatoria 2 
2 56 Melanosoma 3 
3 150 Respuesta inmune 2 
4 106 Ruta de señalización PI3K-Akt  2 
5 48 Desarrollo de la epidermis 4 
6 129 Respuesta inmune 2 
7 70 Espacio extracelular 2 
Tabla 3. Capas de información obtenidas de la base de datos del TCGA. Se presenta la información sobre el 




1.3.1. Capa 1 
La primera capa de información cuya ontología principal es respuesta inflamatoria está 
compuesta por 119 genes esparcidos por todo el MGP (figura 6). 
 
Figura 6. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. En rojo se representan los genes de la primera capa de información. 
Los pacientes se dividieron en dos grupos según el CCA. La actividad de los nodos del 
MGP revela diferencias significativas (p<0.05) entre los dos grupos en los nodos que tie-
nen relación con la respuesta inmune, a saber: inmune, respuesta inflamatoria, citocinas 
y complejo MHC, y en los nodos de adhesión, metabolismo, NAPDH y hemoglobina, (fi-
gura 7). 
 
Figura 7. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. La expresión de los genes centrada a la media de expresión se representa en un mapa de calor que 
va de verde (-1) a rojo (+1) pasando por gris (0). 
Genes capa 1 
Grupo subexpresión capa 1 
47% de los pacientes 
Grupo sobreexpresión capa 1 




1.3.2. Capa 2 
La segunda capa de información cuya ontología principal fue melanosoma está com-
puesta por 56 genes, los cuales se sitúan en su mayoría en los nodos de melanogénesis y 
melanosoma del MGP (figura 8). 
 
Figura 8. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. En rojo se representan los genes de la segunda capa de información. 
Los pacientes se dividieron en 3 grupos según el CCA con diferente expresión de los no-
dos del MGP (figura 9). El grupo 1 tiene mayor actividad del nodo de proliferación que 
los otros dos grupos (p<0.0001 frente a ambos), el grupo 2 tiene mayor actividad del 
nodo de melanosoma que los otros dos grupos (p<0.001 frente al grupo 1 y p<0.0001 
frente al grupo 3) y el grupo 3 tiene mayor actividad del nodo de transcripción que los 
otros dos grupos (p<0.0001 frente a ambos).   
 
Figura 9. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. La expresión de los genes centrada a la media de expresión se representa en un mapa de calor que 
va de verde (-1) a rojo (+1) pasando por gris (0). 
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1.3.3. Capa 3 
La tercera capa de información cuya ontología principal es respuesta inmune está com-
puesta por 150 genes, en su mayoría situados en los nodos de respuesta inmune, res-
puesta inflamatoria y complejo MHC (figura 10). 
 
Figura 10. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. En rojo se representan los genes de la tercera capa de información. 
Los pacientes se dividieron en 2 grupos según el CCA con diferente expresión de los no-
dos del MGP (figura 11). El grupo 2 tiene sobrexpresión de los genes de la capa y mayor 
actividad de los nodos de respuesta inmune, respuesta inflamatoria, complejo MHC y 
membrana extracelular (p<0.0001).  
 
Figura 11. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. La expresión de los genes centrada a la media de expresión se representa en un mapa de calor que 
va de verde (-1) a rojo (+1) pasando por gris (0). 
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1.3.4. Capa 4 
La cuarta capa de información cuya ontología principal es la ruta de señalización PI3K-
Akt está compuesta por 106 genes esparcidos por todo el MGP (figura 12).  
 
Figura 12. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. En rojo se representa los genes de la cuarta capa de información. 
Los pacientes se dividieron en dos grupos según el CCA con diferente expresión de los 
nodos del MGP (figura 13). El grupo 1 tiene mayor actividad de los nodos de proliferación 
y melanogénesis que el grupo 2 (p<0.001). 
 
Figura 13. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. La expresión de los genes centrada a la media de expresión se representa en un mapa de calor que 
va de verde (-1) a rojo (+1) pasando por gris (0). 
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1.3.5. Capa 5 
La quinta capa de información, cuya ontología principal es desarrollo de la epidermis 
incluye 48 genes situados en el nodo de desarrollo de epidermis y queratinas (figura 14). 
 
Figura 14. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. En rojo se representa los genes de la quinta capa de información. 
Los pacientes se dividieron en cuatro grupos según el CCA con diferente expresión de los 
nodos del MGP (figura 15). El grupo 4 tenía la mayor actividad de los nodos inmunes 
(respuesta inmune, MHC, hemoglobina, citocinas y respuesta inflamatoria), además de 
los nodos de adhesión y apoptosis(p<0.0001). El grupo 3 tenía la mayor actividad del 
nodo de desarrollo de epidermis y queratinas (p<0.0001). 
 
Figura 15. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. La expresión de los genes centrada a la media de expresión se representa en un mapa de calor que 
va de verde (-1) a rojo (+1) pasando por gris (0). 




1.3.6. Capa 6 
La sexta capa de información cuya ontología principal respuesta inmune es está com-
puesta por 129 genes situados en el nodo los nodos de respuesta inmune, NAPDH oxi-
dasa, respuesta inflamatoria, complejo MHC, citocinas y transducción de señales (figura 
16). 
 
Figura 16. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. En rojo se representa los genes de la sexta capa de información. 
Los pacientes se dividieron en 2 grupos según el CCA con diferente expresión de los no-
dos del MGP (figura 17). El grupo 2 tiene mayor actividad de los nodos de respuesta in-
mune, respuesta inflamatoria y complejo MHC que el grupo 1 (p<0.0001). 
 
 
Figura 17. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. La expresión de los genes centrada a la media de expresión se representa en un mapa de calor que 
va de verde (-1) a rojo (+1) pasando por gris (0). 
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1.3.7. Capa 7 
La séptima y última capa de información cuya ontología principal es espacio extracelular 
está compuesta por 70 genes, repartidos por el MGP (figura 18). 
 
Figura 18. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. En rojo se representa los genes de la séptima capa de información. 
Los pacientes se dividieron en 2 grupos según el CCA con diferente expresión de los no-
dos del MGP (figura 19). El grupo 2 presenta una mayor actividad de los nodos de desa-
rrollo de epidermis y membrana que el nodo 1 (p<0.001). 
 
Figura 19. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. La expresión de los genes centrada a la media de expresión se representa en un mapa de calor que 
va de verde (-1) a rojo (+1) pasando por gris (0). 
1.3.8. Análisis de supervivencia de las capas de información. 
Solo se apreciaron diferencias significativas en la supervivencia libre de enfermedad en-
tre los grupos identificados en la segunda capa, donde el grupo 3 tiene mejor superviven-
cia libre de enfermedad que los otros grupos con una mediana de supervivencia libre de 
Genes capa 7 
Grupo 1 










enfermedad de 80 meses frente a los 50 meses del grupo 1 y los 44,58 meses del grupo 2 
(figura 20). 
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Figura 20. Curvas de supervivencia libre de enfermedad de los tres grupos de la segunda capa de informa-
ción. 
1.4. Caracterización de los resultados proporcionados por las capas de infor-
mación 
Una vez descritas las capas, se construyó un agrupamiento jerárquico con la base de da-
tos del TCGA completa para ver las semejanzas entre los grupos de pacientes en cada 
capa (Figura 21). 
 
Figura 21. Agrupamiento jerárquico de la base de datos del TCGA representa a los 472 pacientes y las filas a 




El agrupamiento jerárquico demostró que las clasificaciones de las campas inmunes (1,3 
y 6) dividían a los pacientes en dos grupos muy similares, los pacientes del grupo con 
subexpresión de los genes de cada una de las tres capas coinciden en un 94% y los pa-
cientes del grupo de sobreexpresión de los genes de cada una de las tres capas coinciden 
en un 79%. Asimismo, las demás capas (2, 4, 5 y 7) reflejan una posible división de los 
pacientes en cuatro grupos en el agrupamiento jerárquico (figura 22).  
 
Figura 22. Agrupamiento jerárquico de la base de datos del TCGA. Se representa un agrupamiento jerárquico 
para los 472 pacientes (columnas) y otro para los 2.971 genes (filas). En colores están representados los 
grupos de las siete capas de información 2, 4, 5 y 7. Se recuadran los posibles cuatro grupos de pacientes que 
surgirían a partir de estas cuatro capas.  
A partir de las capas de información se realizaron dos clasificaciones una basada en las 
capas inmunes y otra basada en las demás capas que tenían que ver con el contexto mo-
lecular del tumor.  
1.4.1. Clasificación basada en capas inmunes 
Las capas de información 1,3 y 6 mostraron en el agrupamiento jerárquico una posible 
clasificación en dos grupos. Utilizando los 398 genes de estas tres capas (figura 23) se 
realizó un CCA que dividió a los pacientes en 2 grupos.  
  
Figura 23. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 




El grupo 1 está compuesto por 232 pacientes (49%), mientras que 238 pacientes perte-
necen al grupo 2 (51%). Estos 2 grupos se representaron en un HCL con los 398 genes de 
las capas (figura 24). Se puede observar en el HCL que el grupo 1 tiene sobreexpresión 
de los genes inmunes y el grupo 2 sub-expresión de estos.  
 
Figura 24. Agrupamiento jerárquico de la base de datos del TCGA. Se representa un HCL para los 472 pa-
cientes (columnas) y otro para los 398 genes (filas). En colores están representados los grupos de la clasifi-
cación inmune. 
Para poder realizar una comparación entre ambos grupos se calcularon las actividades 
de los veintiún nodos del MGP, así como un mapa de calor del MGP (Figuras 25 y 26). El 
primer grupo tiene sobreexpresión de los nodos de respuesta inmune, respuesta infla-
matoria y complejo MHC. El grupo 2 sin embargo tiene baja expresión de estos nodos. 
Se realizó el análisis de supervivencia y se advirtió que no hay diferencias en superviven-
cia libre de enfermedad entre ambos grupos inmunes. 
 
Figura 25. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. La expresión de los genes centrada a la media de expresión se representa en un mapa de calor que 
va de verde (-1) a rojo (+1) pasando por gris (0). 


























































































































































































































































































































































































































































Figura 26. Actividad de los nodos del MGP en los grupos de la clasificación inmune. 
1.4.2. Clasificación basada en información molecular del tumor 
Las capas de información 2, 4, 5 y 7 mostraron en el HCL una posible clasificación en 
cuatro grupos. Utilizando los 280 genes de estas cuatro capas (figura 27) se realizó un 
CCA forzando a generar cuatro grupos: grupo 1 con 142 pacientes (30%), grupo 2 con 198 
pacientes (42%), grupo 3 con 61 pacientes (13%) y grupo 4 con 71 pacientes (15%). Estos 
cuatro grupos se mantienen en un agrupamiento jerárquico con los 280 genes de las ca-
pas (figura 28). 
 
Figura 27. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 





Figura 28. Agrupamiento jerárquico de la base de datos del TCGA. Se representa un HCL para los 472 pa-
cientes (columnas) y otro para los 280 genes (filas). En colores están representados los grupos de la clasifi-
cación molecular. En verde los pacientes del grupo 1, en azul los pacientes del grupo 2, en rojo los pacientes 
del grupo 3y en morado los del grupo 4. 
Para caracterizar estos cuatro grupos se representó un mapa de calor en el MGP (figura 
29). El primer grupo tiene sobreexpresión del nodo de melanosoma. El grupo 2 tiene 
sobreexpresión de los nodos de melanogénesis, proliferación y membrana 2. El grupo 3 
tiene sobreexpresión del nodo de desarrollo de la epidermis y queratinas. Y el grupo 4 
tiene sobreexpresión de los nodos adhesión, apoptosis, matriz extracelular, unión a cal-
cio y membrana 1.  
 
Figura 29. Modelo gráfico probabilístico de la expresión de los 2.971 genes más variables de la base de datos 
del TCGA. La expresión de los genes centrada a la media de expresión se representa en un mapa de calor que 








Para poder realizar una comparación entre las expresiones génicas de cada grupo se rea-
lizaron las actividades de los veintiún nodos del MGP (Figura 30). Destaca la mayor ac-
tividad del nodo de desarrollo de la epidermis y queratinas de las muestras del grupo 3. 
También se puede observar que el grupo uno tiene mayor actividad del nodo de melano-
soma, el grupo 2 tiene mayor actividad del nodo de proliferación y el grupo 4 tiene mayor 












































































































































































































































































































































































































































































































































































































































Figura 30. Actividad de los nodos de cada uno de los grupos moleculares.  
El análisis de supervivencia muestra que no hay diferencias en la supervivencia libre de 
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Figura 31. Curvas de supervivencia libre de enfermedad de los grupos de la clasificación molecular. 
Los cuatro grupos moleculares pueden dividirse en función de la clasificación inmune 
(tabla 4). 
Clasificaciones Inmune 
Alta expresión Baja expresión 
Molecular Grupo 1 92 (65%) 50 (35%) 
Grupo 2 77 (39%) 119 (61%) 
Grupo 3 19 (31%) 42 (69%) 
Grupo 4 44 (62%) 27 (38%) 
Tabla 4. Relación entre los grupos de la clasificación inmune y la clasificación molecular. 
1.5. Resumen 
A lo largo de esta sección se han desglosado los resultados más importantes obtenidos 
con la cohorte de descubrimiento. Se plantean dos clasificaciones distintas, una clasifi-
cación inmune que divide a los pacientes en dos grupos en función de si tienen alta o baja 
expresión de los genes de los nodos inmunes y una clasificación molecular que divide a 
los pacientes en cuatro grupos. Para llegar a estas clasificaciones independientes ha sido 
necesario analizar siete capas de información, cada una de las cuales tiene una serie de 




2. Cohorte de validación experimental del grupo español multidisci-
plinar del melanoma 
De todos los resultados obtenidos en el análisis de la cohorte del TCGA, el resultado más 
relevante desde el punto de vista del posible impacto clínico es la información inmune, 
ya que podría estar relacionada con la respuesta al tratamiento con inmunoterapia. Sin 
embargo, la cohorte del TCGA no permite verificar esta hipótesis, puesto que es una serie 
previa a la llegada de la inmunoterapia moderna. Para evaluar la posible utilidad clínica 
de estos resultados, se empleó la cohorte de pacientes con melanoma avanzado recogida 
por el grupo español multidisciplinar del melanoma (GEM) del 2016 al 2019que incluye 
pacientes que han recibido tratamiento inmunoterápico con diferentes anticuerpos anti-
PD1. 
2.1. Clínicos descriptivos 
Se obtuvieron 53 muestras pertenecientes a 52 pacientes (uno de los pacientes tenía dos 
bloques) tratados con inmunoterapia (anti-PD1). Seis muestras se perdieron al cortar 
porque los bloques estaban muy gastados y no se pudieron obtener los cortes. Se añadió 
una muestra del Hospital Universitario La Paz que cumplía los criterios de inclusión. 
Tras la extracción de ARN y antes del paso de diseño de las librerías se descartaron 8 
muestras porque no había suficiente cantidad de ARN.  
Por tanto, al final se utilizaron 40 muestras. La diferencia entre el número de muestras 
obtenidas y analizadas está recogida en el flujo de trabajo siguiente (figura 32). 
 





De estas 40 muestras tenemos información clínica de 38 pacientes (porque un paciente 
tiene dos bloques y de otro no hay parámetros clínicos), presentadas en la tabla 5.  
Características del paciente Número % 
Género 
Femenino 10 26% 
Masculino 28 74% 
ECOG 
Dato desconocido 6 16% 
0 27 71% 
1 5 13% 
BRAF 
WT 23 61% 
Mutado 10 26% 
Tipo de melanoma 
Origen desconocido 1 3% 
Cutáneo 35 92% 
Mucosas 2 5% 
Tipo de muestra 
Primario 20 53% 
Ganglio 5 13% 
Metástasis 13 34% 
LDH 
Elevado 8 21% 
Normal 30 79% 
Metástasis 
1-2 26 68% 
>2 12 32% 
Línea de tratamiento 
1 31 82% 
2 4 11% 
3 3 8% 
Tratamiento Anti-PD1 
Nivolumab 16 42% 
Pembrolizumab 22 58% 
Mejor Respuesta a Anti-PD1 
Respuesta completa 7 18% 
Respuesta parcial 10 26% 
Enfermedad estable 7 18% 
Progresión 10 26% 
No evaluable 3 8% 
Tratamiento hiperprogresión 
Si 4 11% 
No 31 82% 
Desconocido 3 8% 
Tabla 5. Características de los pacientes de la base de datos de validación experimental. La columna número 
hace referencia al número de pacientes con cada característica y la columna porcentaje hace referencia al 
porcentaje de pacientes de cada característica en relación con el total de pacientes de la base de datos de 
validación experimental. 
2.2. Análisis de expresión génica por RNA-seq 
Primero se diseñó la captura empleando la plataforma informática Nimbledesign (Ro-
che), de manera que no superase las 7 Megabases, es decir una captura de 1.964 genes 
que estaban identificados según el gene symbol oficial. Debido a que esta nomenclatura 
varía en función de la base de datos de referencia que se use se decidió traducir los gene 




5 genes que no estaban catalogados en ensembl y, por tanto, tenemos una captura de 
1.959 genes. Estos 1.959 genes tienen dos orígenes distintos. Quisimos testar una serie 
de 260 biomarcadores de sistema inmune seleccionados a partir de un estudio bibliográ-
fico realizado en el laboratorio (Angelova et al., 2015). Además, queríamos introducir el 
mayor número de genes posibles de la base de datos de descubrimiento. De los 260 bio-
marcadores, 185 ya estaban presentes en la red de descubrimiento. De esta manera, la 
captura final se compuso de 1.885 genes de la base de descubrimiento (de los cuales 185 
son marcadores de sistema inmune) más 75 biomarcadores que introdujimos nuevos (fi-
gura 33). 
 
Figura 33. Diseño de la captura de ARN. 
Una vez diseñada la captura se realizó la ligación y el producto resultante se amplió por 
PCR. En este caso se realizaron 5 pools de librerías, de 8 en 8 muestras, y después se 
realizaron capturas de cada uno de esos pools a partir de 1µg de cada pool.  
2.3. Resultados RNA-seq 
Una vez realizadas las capturas de ARN se realizó la secuenciación de las muestras en 
dos grupos de veinte. Se secuenciaron por tanto las 40 muestras y se obtuvieron un total 
de 484.692.023 lecturas.  
Se creó una secuencia de comandos en R para sacar los valores de expresión de los 1.960 
genes preseleccionados en la captura de ARN de entre todas las lecturas (material suple-
mentario 1). 1.828 genes pasaron al criterio de selección (más de un 50% de los pacientes 
presentaban expresión para el gen por encima del umbral de detección), lo que supone 




2.4. Modelo gráfico probabilístico 
Con estos 1.828 genes se realizó un modelo gráfico probabilístico. La ontología génica de 
cada una de las ramas del MGP resultante fue analizada y dio como resultado el modelo 
de la figura 34, que consta de 16 nodos funcionales. 
 
Figura 34. MGP a partir de los 1.828 genes de la base de datos del GEM. Cada nodo funcional tiene un color 
diferente comprobable en la leyenda de la parte derecha de la figura. 
2.5. Capas de información de la base de datos de descubrimiento 
Los genes de cada una de las capas de información de la base de datos del TCGA están 
representados en su mayoría en la base de datos del GEM, lo cual permitió trasladar la 
información de una base de datos a otra. 
Utilizando el algoritmo CCA se obtuvieron grupos de muestras para cada una de las siete 








Capa de  
información 
Genes % genes Ontología génica Nº  
grupos 
% muestras grupo 
1/2/3* 
1 106 95% Respuesta Inflamatoria 2 70%/30% 
2 52 93% biosíntesis de Melanina 3 37,5%/50%/12,5% 
3 78 52% Respuesta Inmune 2 50%/50% 
4 62 58% Ruta de señalización 
PI3k-AKT 
2 47,5%/52,5% 
5 46 96% Desarrollo de la epider-
mis 
2 57,5%/42,5% 
6 54 42% Respuesta Inmune 2 27,5%/72,5% 
7 37 53% Homeostasis del ion cal-
cio 
2 60%/40% 
Tabla 6. Distribución de los grupos de las capas de información en la base de datos del GEM. 
2.6. Supervivencia de los grupos de las capas 
Se realizaron análisis de supervivencia para cada uno de los grupos de las capas y se ob-
tuvo el siguiente resultado (figura 35). 
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Figura 35. Supervivencia global de los grupos de pacientes de cada una de las capas de la base de datos de 




Las capas 2, 3, 5 y 7 dividieron a los pacientes de la cohorte en dos o más grupos con 
diferente supervivencia global. A continuación, se desglosarán cada una de estas capas. 
2.6.1. Capa 2. Biosíntesis de melanina 
La segunda capa de información está compuesta por 52 de los 56 genes de la capa del 
TCGA, un 93%. La ontología génica principal es biosíntesis de melanina, y los genes se 
distribuyen de la siguiente manera en el MGP (figura 36). 
 
Figura 36. Distribución de los genes de la capa de biosíntesis de melanina en el modelo gráfico probabilístico. 
Los pacientes se dividieron en 3 grupos según el CCA. El grupo 1 presenta un peor pro-
nóstico. Este grupo destaca por tener una mayor expresión del nodo de queratinización 
(figura 37). El segundo grupo muestra una menor expresión en el conjunto de la red. 
Además, se identificó un tercer grupo que parece tener gran expresión los genes del nodo 
de las citocinas.  
 





2.6.2. Capa 3. Respuesta inmune 
La tercera capa de información, cuya ontología principal es respuesta inmune, está com-
puesta por 78 genes de los 150 que había en la base de datos del TCGA (52%). Estos genes 
están en su mayoría en los nodos de receptor de citocinas, Células T, células B y respuesta 
inmune innata (figura 38). 
  
Figura 38. MGP con los genes de la capa 3 destacados.  
Los pacientes se dividieron en dos grupos según el CCA con diferente expresión de los 
nodos del MGP. El grupo de peor pronóstico tiene menor expresión de los nodos de re-
ceptor de citocinas, Células T, células B y respuesta inmune innata. El grupo de mejor 
pronóstico tiene mayor expresión de estos nodos (figura 39).  
 




2.6.3. Capa 5. Desarrollo de la epidermis 
La quinta capa de información está compuesta por 46 de los 48 genes de la capa del TCGA 
un 96%. La ontología génica principal es desarrollo de la epidermis, y los genes se distri-
buyen de la siguiente manera en el MGP (figura 40). 
  
Figura 40. Distribución de los genes de la capa 5 en el MGP de la base de datos de validación experimental. 
Los pacientes se dividieron en 2 grupos según el CCA con diferente expresión de los no-
dos del MGP. El grupo de peor pronóstico tiene mayor expresión del nodo queratiniza-
ción. El grupo de mejor pronóstico tiene menor expresión de este nodo (figura 41).  
 




2.6.4. Capa 7. Homeostasis del ion Calcio 
La séptima capa de información está compuesta por 37 de los 70 genes de la capa del 
TCGA un 53%. La ontología génica principal es Homeostasis del ion Calcio, y los genes 
se distribuyen de la siguiente manera en el MGP (figura 42). 
  
Figura 42. Distribución de los genes de la capa 5 en el MGP de la base de datos del GEM. 
Los pacientes se dividieron en 2 grupos según el CCA con diferente expresión de los no-
dos del MGP. El grupo de peor pronóstico tiene mayor expresión de los nodos de quera-
tinización, ruta de señalización del receptor de estrógenos y adhesión celular. El grupo 
de mejor pronóstico tiene menor expresión de los mismos nodos (figura 43).  
 




2.6.5. Resumen de las capas 
La clasificación del CCA de los pacientes en las capas de información 2, 5 y 7 identifica 
un grupo con peor pronóstico que tiene mayor expresión del nodo de queratinización. 
Además de estas capas, la única que tiene valor pronóstico es la capa 3, cuya ontología 
principal es respuesta inmune. Esto confirma las tendencias observadas en la cohorte del 
TCGA, pero, debido al bajo número de muestras las diferencias entre las actividades de 

















1. Hallazgos de la tesis 
El análisis por medio de herramientas bioinformáticas de dos cohortes de pacientes con 
melanoma ha resultado en la propuesta de diversas clasificaciones que atienden a la reali-
dad del tumor. El primer hallazgo fundamental del trabajo es que los melanomas pueden 
dividirse en función de su estatus inmune y de una serie de marcadores moleculares, y 
que ambas clasificaciones funcionan independientemente. Un segundo hallazgo rele-
vante de esta tesis doctoral es que, en una cohorte de pacientes de melanoma avanzado 
tratados con inmunoterapia, el análisis a través de capas de información identifica grupos 
con distinta respuesta a dicha inmunoterapia. 
2. Antecedentes del trabajo 
La hipótesis de esta tesis surge a raíz del artículo publicado en Scientific Reports donde 
se realizó un análisis molecular del cáncer de mama triple negativo (Prado-Vázquez et al., 
2019). En este artículo se aseveraba la existencia de dos tipos de información biológica, 
la relativa al sistema inmune del paciente y la que tenía que ver de manera más directa 
con las células tumorales, y que estas informaciones funcionan de forma independiente. 
El primer objetivo de la tesis fue la búsqueda de estos tipos de información en un tipo de 
cáncer distinto como es el melanoma. 
3. Puesta en valor de la metodología de trabajo cohorte publica 
descubrimiento-cohorte experimental de validación 
Para ello se descargó la base de datos del consorcio The Cancer Genome Atlas (TCGA) 
porque de las bases de datos accesibles evaluadas era la más completa. Dispone de 469 
muestras analizadas por ARN-seq, para cada una de las cuales tiene recogidos también 
los datos clínicos (Tomczak, Czerwińska and Wiznerowicz, 2015). El uso de bases de datos 
públicas como las del TCGA facilita la generación de hipótesis previas a un estudio expe-
rimental en una nueva cohorte prospectiva o retrospectiva. Indudablemente, los resulta-
dos obtenidos en estas investigaciones in silico deben de ser comprobados en una serie 
de muestras supervisadas desde el inicio para poder confirmar cualquier hipótesis. Sin 
embargo, la generación de hipótesis con este método es tiene varias ventajas. En primer 
lugar, no hay que esperar a obtener las muestras y realizar la extracción de ARN de estas, 
sino que directamente se comienza con el análisis de datos. Además, estas cohortes suelen 
incluir un gran número de pacientes. En contra, suelen presentar una gran heterogenei-




Por tanto, en este trabajo se usó la base de datos del TCGA como una base de datos de 
descubrimiento y, una vez definida una hipótesis (que la información de las capas inmu-
nes puede tener valor clínico relacionado con la respuesta a la inmunoterapia), se anali-
zaron pacientes de una segunda cohorte obtenida gracias a la colaboración con el Grupo 
Español Multidisciplinar de Melanoma (GEM), que sirvió de base de datos de validación.  
4. Puntualizaciones técnicas 
Para el análisis de la cohorte de validación se emplearon dos técnicas novedosas en el 
análisis de datos de origen ómico: los modelos gráficos probabilísticos, y el sparse k-
means/CCA de forma recursiva. Antes de discutir los resultados proporcionados por am-
bas técnicas, conviene hacer una serie de puntualizaciones. Tras varios trabajos en el la-
boratorio utilizando los modelos gráficos probabilísticos, se ha llegado a la conclusión de 
que lo óptimo es emplear entre 1000. y 3.000 genes con la mayor varianza en la serie 
(Trilla-Fuertes et al., 2019b; Zapater-Moros et al., 2018; Gámez-Pozo et al., 2017b; 
Prado-Vázquez et al., 2019). Los genes con mayor varianza reflejan las diferencias entre 
las muestras de la base de datos y son los que tienen más potencial a la hora de caracteri-
zar los tumores y buscar subtipos. Es posible que de esta manera se excluyan genes ca-
racterísticos del tipo de tumor estudiado porque todas las muestras tengan mucha expre-
sión de dicho gen. Sin embargo, en anteriores estudios hemos llegado a la conclusión que 
este caso es poco probable y, en caso de ocurrir, no debería afectar al objetivo del estudio, 
que es encontrar diferencias entre tumores de un tipo específico de cáncer. 
5. Caracterización del MGP 
Los MGPs son una representación gráfica de la base de datos utilizada. La clave de estos 
modelos es que funcionan sin ningún apriorismo, es decir, que organizan los genes en 
función de su expresión a lo largo de una serie sin que previamente se seleccione ningún 
tipo de variable en base a la hipótesis (Gámez-Pozo et al., 2015). Por tanto, si dos genes 
se sitúan contiguos en la red es porque la expresión de ambos en la base de datos es simi-
lar. El MGP de la base de datos de descubrimiento, por ejemplo, se dividió en 21 nodos 
funcionales. Esto significa que hay 21 bloques de genes con una expresión similar en la 
base de datos del TCGA, que además tienen una ontología génica relacionada. Este es uno 
de los primeros resultados del trabajo, pues demuestra que los genes con una misma fun-




5.1 Similitudes y diferencias con MGP de trabajos previos  
Un estudio previo de nuestro grupo con MGP en cáncer de mama triple negativo decribió 
26 nodos funcionales, entre los cuales destacaban nodos de respuesta inmune, de adhe-
sión celular, de queratinización o de membrana plasmática, nodos que también presentan 
los MGPs aquí presentados (Prado-Vázquez et al., 2019). Los MGP desarrollados en otros 
tipos de cáncer, como el de vejiga músculo invasivo, describen los mismos nodos (Trilla-
Fuertes et al., 2019b; de Velasco et al., 2017). Sin embargo, el nodo de melanogénesis solo 
está presente en los MGPs de los estudios realizados con melanomas, ya sean basados en 
expresión génica o en proteómica (Trilla-Fuertes et al., 2019c). 
Por tanto, los MGP captan una serie de procesos tumorigénicos generales que se pueden 
asociar a las características primordiales (“hallmarks”) del cáncer descritas por Hanahan 
y Weimberg; la evasión de la destrucción inmunológica (nodos de respuesta inmune), la 
activación de la invasión y la metástasis (adhesión celular) e inducción de la angiogénesis 
(nodos de membrana plasmática) (Hanahan and Weinberg, 2011). Pero también recogen 
procesos moleculares relevantes propios de cada tipo de tumor, como la melanógenesis 
en los MGP de melanoma. 
5.2 Procesos interesantes detectados en los nodos  
Uno de los principales retos que supone el trabajar con MGP es priorizar en que informa-
ción es más adecuado profundizar, ya que un estudio de estas características da lugar a 
un gran número de hipótesis.  
A continuación, vamos a desarrollar los hallazgos de los nodos de Respuesta inmune, res-
puesta inflamatoria, complejo MHC, NADPH oxidasa, desarrollo de epidermis, melano-
génesis y melanosoma. 
5.2.1 Inmunes 
Cabe reseñar que los nodos que tienen que ver con el sistema inmune (inmune, respuesta 
inflamatoria, complejo MHC) están unidos en un grupo en un extremo de la red (figura 
6). Los principales biomarcadores de respuesta inmune hasta la fecha estudiados en me-
lanoma son PD-1 (PDCD1), PDL-1 (CD274) y CTLA-4 (CTLA4). Estos marcadores son 
también dianas de la inmunoterapia, pero al menos en el campo del melanoma no han 
servido para seleccionar a los pacientes con más probabilidad de responder a dicho tra-
tamiento(Wolchok et al., 2017; Robert et al., 2019). Por ejemplo, PD-L1 sólo se correla-




2015). Por otro lado, la expresión de MHC-II (nodo del complejo MHC) en células tumo-
rales se ha validado en varios estudios (Daud et al., 2016). Nosotros proponemos una 
aproximación por nodos en la que se estudiase no solo la expresión de uno de estos genes, 
sino la de todos los genes de su nodo, que tienen una expresión similar en la base de datos 
del TCGA. 
5.2.2 NADPH oxidasa 
En cuanto al nodo de NADPH oxidasa, varios trabajos sugieren que el melanoma es un 
tumor dirigido por la presencia de especies reactivas de oxígeno (ROS), y que este proceso 
puede estar relacionado con la génesis y evolución de melanoma, así como con la resis-
tencia a fármacos como el vemurafenib (Fried and Arbiser, 2008; Meyskens et al., 2007; 
Wittgen and van Kempen, 2007; Liu-Smith and Meyskens, 2016). Por otro lado, la pre-
sencia de ROS se ha relacionado previamente con el proceso de síntesis de la melanina 
(Obrador EObrador et al., 2019), si bien ambos procesos se encuentran distanciados en 
red generada. Resulta sorprendente que el nodo de NADPH oxidasa se encuentre inmerso 
entre los nodos inmunes. Hay algunos trabajos previos que relacionan la presencia de 
óxido nítrico en el microambiente tumoral (TME) con distintos efectos sobre el sistema 
inmune. Se ha sugerido que niveles elevados de NO en el TME del melanoma ayuda a 
mantener un estado inflamatorio crónico, que a su vez mantiene el TME en un microam-
biente inmunosupresor (Tanese, Grimm and Ekmekcioglu, 2012), ya que el aumento de 
los niveles de NO puede conducir a una menor proliferación de leucocitos y una menor 
infiltración (Choudhari et al., 2013). Esto se refleja también en nuestros resultados, 
puesto que los nodos NADPH oxidasa y respuesta inflamatoria están contiguos. En 
cuanto a su relación con la respuesta a terapia, en un estudio preliminar en ratones, el 
tratamiento combinado con un inhibidor de NOS y un anticuerpo anti-PD1 mostró mejo-
res tasas de respuesta que los agentes individuales en tumores de mama triples negativos 
(Davila-Gonzalez et al., 2017). Sin embargo, no hay ningún estudio mostrando este efecto 
en melanoma. Nuestros resultados, apoyado por estas evidencias previas, sugieren una 
relación entre el estatus inmune y la presencia de ROS. Son necesarios estudios específi-
cos para dilucidar este posible el papel de ROS en la eficacia de la inmunoterapia, ya sea 
como factor de resistencia, o como una posible diana terapéutica para tratamientos de 
combinación.  
5.2.3 Desarrollo de la epidermis y queratinización 
Otro nodo destacable es el de desarrollo de epidermis y queratinas. En diversos estudios 
transcriptómicos de melanoma se presentan evidencias de la existencia de una expresión 




Wang, Li and Chen, 2018; Jaeger et al., 2007; Tímár, Gyorffy and Rásó, 2010). Un trabajo 
reciente comparó la expresión de 31 melanomas primarios y 73 metástasis y encontró 426 
genes con expresión diferencial entre ambos grupos (Wang, Qu and Chen, 2019). Entre 
los 20 genes con mayor diferencia de expresión estaban la acuaporina 3 (AQP3), la envo-
plaquina (EVPL) y la queratina 14 (KRT14), que aparecen en el centro del nodo de desa-
rrollo de epidermis y queratinas en nuestra red. La AQP3 cumple un rol fundamental en 
el desarrollo de la epidermis y en la diferenciación de queratinocitos (Nakahigashi et al., 
2011). En concreto se ha visto que la sobreexpresión de AQP3 aumenta la progresión del 
melanoma y la resistencia a fármacos (Gao et al., 2012). Además se demostró que el trans-
porte de agua oxigenada por la AQP3 probablemente desate señales intracelulares que 
inician la progresión del cáncer (Satooka and Hara-Chikuma, 2016). Por otro lado, las 
queratinas son las principales proteínas estructurales de las células epiteliales (Gigi et al., 
1982). La expresión del par KRT5 / KRT14 está estrechamente relacionada con la transi-
ción epitelial-mesenquimatosa (EMT), que tiene un efecto significativo sobre la progre-
sión y metástasis tumorales (Savagner, 2010).Cabe destacar que, en el nodo de desarrollo 
de epidermis, KRT5 y KRT14 se encuentran unidos por una arista, lo cual indica que el 
MGP detecta la íntima relación entre la expresión de estos dos genes.  
5.2.4 Melanogénesis y melanosoma 
También hay que destacar los nodos de melanogénesis y melanosoma, que están juntos 
en la parte superior de la red. El nodo de melanogénesis surge como una ramificación del 
gen central de melanosoma, el gen del premelanosoma (PMEL). Los melanocitos son cé-
lulas productoras de pigmentos, donde la melanina se genera como gránulos de pig-
mento, también conocidos como melanosomas (Videira, Moura and Magina, 2013). 
PMEL es la proteína responsable de la formación láminas fibrilares que sirven como plan-
tilla sobre la que polimerizan las melaninas a medida que se sintetizan. Se ha visto que 
animales que carecen de expresión de PMEL muestran diversos grados de hipopigmen-
tación e inviabilidad de las células pigmentarias(Watt et al., 2013). En este nodo están 
presentes también genes que tienen que ver con la biogénesis (MLANA) y maduración 
del melanosoma (SLC45 A2) y con enzimas catalizadoras de la melanina como la dopa-
cromo tautomerasa (DCT), la tirosinasa (TYR) o la melastatina (TRPM1) (de Vries et al., 
1999; Ainger et al., 2014; Lai et al., 2018; Guo, Carlson and Slominski, 2012). Entre los 
genes del nodo de melanogénesis también se encuentra el gen de la melanofilina (MLPH), 
una proteína que está involucrada en la distribución de los melanosomas por la piel 
(Orgaz et al., 2011). Todos estos genes tienen una expresión regulada por el factor de 
transcripción AP-2 Alpha (TFAP2A), que también está presente en el nodo de melanogé-




melanogénesis y melanosoma viene a confirmar el correcto funcionamiento del MGP, 
pues valida el resultado de la expresión de los genes de la base de datos con evidencias 
descritas en trabajos previos. Por último, hay que destacar la presencia del gen TYRP1 en 
este nodo. Su sobreexpresión ha sido relacionada con un peor pronóstico en melanomas 
metastásicos (Journe et al., 2011).  
5.2.5 Otros nodos del MGP 
El nodo de hemoglobina está localizado entre los nodos inmunes en el MGP. Se ha obser-
vado relación entre la anemia y la invasión de los ganglios linfáticos, la aparición de me-
tástasis y un peor pronóstico en pacientes con melanoma (Tas and Erturk, 2018).  
La presencia de un nodo de metabolismo es relevante, ya que en trabajos previos se pro-
pone que el metabolismo del melanoma es heterogéneo y adaptativo, es decir, los mela-
nomas son capaces de adaptarse y utilizar diversos tipos de combustible para facilitar la 
progresión y la metástasis (Fischer et al., 2018). Además, estudios recientes sugieren 
también que el metabolismo oxidativo tumoral puede ser una diana para mejorar la res-
puesta a la inmunoterapia (Najjar et al., 2019).  
El nodo de adhesión celular contenía varias integrinas (ITGA4 e ITGA8), las cuales están 
asociadas con angiogénesis y metástasis órgano-específicas en el melanoma (Huang and 
Rofstad, 2018). 
En cuanto a la relevancia del nodo de transducción de señales, se han estudiado numero-
sas dianas terapéuticas en la transducción de señales en el melanoma cutáneo (Uzdensky, 
Demyanenko and Bibov, 2013). A pesar de que los genes del nodo de transducción de 
señales no se estudiaron específicamente en esta revisión, es posible que contenga nuevas 
dianas terapéuticas. 
También se ha identificado un nodo de citocinas. Estas moléculas  se han probado como 
fármacos inmunoterápicos, pero con pobres resultados (Conlon, Miljkovic and 
Waldmann, 2019). El nodo de citocinas contiene el receptor de la IL7, la cual se adminis-
tró en dos ensayos clínicos fase I sin respuestas objetivas (Sportès et al., 2010; Rosenberg 
et al., 2006). Sería interesante evaluar en el futuro si la actividad del nodo de citoquinas 
tiene alguna relación con la respuesta al tratamiento con estas moléculas.  
El MGP presenta también un nodo de matriz extracelular (MEC), la MEC juega un papel 




meostasis celular y, sin embargo, no se dispone de biomarcadores de MEC para la predic-
ción de la respuesta terapéutica a quimioterapia (Napoli et al., 2020). El nodo el MGP 
podría arrojar luz en este aspecto. 
El nodo de unión a calcio de la red contiene 32 isoformas de protocadherinas que podrían 
tener un papel en la progresión del  melanoma, pues se ha visto que las protocadherinas 
tienen un papel importante en la migración celular y la invasión en cáncer gástrico (Chen 
et al., 2017).  
De la misma forma se podrían estudiar los nodos de membrana en búsqueda de genes 
que expresen proteínas de membrana que pudieran ser dianas terapéuticas (Qiu and 
Wang, 2008).  
Por último hay que destacar la presencia del gen SOX9 en el nodo de proliferación, cuya 
sobreexpresión está relacionada con la presencia de metástasis en melanoma (Yang et al., 
2019). 
5.2.6 Resumen del MGP 
En resumen, el modelo gráfico probabilístico identifica veintiún nodos funcionales que 
reflejan procesos biológicos relevantes en la génesis y evolución del melanoma, así como 
procesos relacionados con la resistencia a algunos fármacos. Hay que poner en valor que 
con un solo modelo gráfico se obtiene información de un gran número de procesos. En 
concreto destacan nodos que tienen que ver con la melanogénesis, el desarrollo de la epi-
dermis y el sistema inmune. En esta tesis se propone usar los nodos funcionales de dos 
formas, (1) como biomarcadores más robustos que los basados en un único gen y (2) como 
posibles conjuntos de dianas terapéuticas. 
6. Las capas de información 
6.1 Consideraciones al análisis de capas 
En este trabajo aplicamos un nuevo sistema de clasificación por capas de información. La 
idea de este sistema es introducir el menor sesgo posible a la hora de realizar las clasifi-
caciones de las muestras en las bases de datos. Para ello utilizamos dos algoritmos de 
clasificación. El primero es el sparse k-means (Witten and Tibshirani, 2010) y el segundo 
es el análisis de grupos consenso (consensus cluster analysis, CCA) (Monti et al., 2003). 
En este caso se identificaron siete capas de información diferentes. Nos limitamos a siete 
capas de información porque se observó redundancia entre capas: la capa 3 y la 6 tenían 
que ver con respuesta inmune y la capa 7 y la capa 4 tenían gran similitud a la hora de 




que se acabasen los 2.971 genes de la base de datos. Se podría ir incluso más lejos y hacer 
capas para el total de genes de la base de datos. Sin embargo, dudamos que esto aporte 
información adicional, ya que sabemos que en la identificación de las capas influye la 
variabilidad presente en la base de datos, del mismo modo que el MGP no proporciona 
más información al incluir genes con poca varianza. 
El análisis por capas de información es un método que resulta especialmente útil a la hora 
de generar clasificaciones de muestras sin incluir ninguna información previa. Además, 
este análisis genera clasificaciones no excluyentes, es decir, una misma muestra puede 
pertenecer a tantos grupos como capas haya. Esto es muy importante para analizar todas 
las dimensiones de una enfermedad.  
6.2 Reorganización de las capas en grupos 
6.2.1 Racional de este estudio 
La ontología principal de las capas estudiadas gira en torno a los dos tipos de información 
biológica de los que hablábamos al principio de la discusión: sistema inmune del paciente 
y biología de las células tumorales (Prado-Vázquez et al., 2019). Las capas 1, 3 y 6 tienen 
que ver de manera más o menos directa con el sistema inmune, mientras que las capas 2, 
4, 5 y 7 tienen que ver con la información molecular del melanoma. 
6.2.1.1 Clasificación Inmune 
El agrupamiento jerárquico (HCL) realizado en la base de datos del TCGA reflejó que las 
capas 1,3 y 6 dividían las muestras en dos grupos muy similares. A partir de este resultado 
se buscó la manera de agrupar estas clasificaciones. Para ello se eligieron los genes de las 
tres capas y se aplicó el CCA, que resultó en dos grupos: un grupo compuesto por las 
muestras con mayor expresión de los genes inmunes (Inmune positivo) y un segundo con 
menor expresión de estos genes (Inmune negativo). Se realizó un estudio de superviven-
cia libre de enfermedad comparando ambos grupos y no se encontraron diferencias. 
Desde los primeros estudios con inmunoterapias anti PD1 (Schadendorf et al., 2015) ha 
aumentado la supervivencia de los pacientes con melanoma, pero la cohorte del TCGA es 
anterior a estos estudios, así que no contiene pacientes tratados con anti-PD1. Un estudio 
de una base de datos con pacientes de melanoma tratados con inmunoterapia podría 
arrojar luz a esta clasificación.  
6.2.1.2 Clasificación Molecular 
Utilizando las demás capas se creó una clasificación a la cual se denominó clasificación 




epidermis y queratinas, otro grupo con menor actividad del nodo de melanogénesis y me-
lanosoma, otro con mayor actividad de los nodos de metabolismo, adhesión celular y 
apoptosis y un último grupo que solo tiene alta expresión del nodo de membrana. El 
grupo de desarrollo de epidermis y queratinas presenta un pronóstico ligeramente peor 
que el resto, aunque la diferencia no es significativa. Este resultado concuerda con lo pre-
sentado por el TCGA, donde identifican un grupo de pacientes con peor pronóstico que 
tienen alta expresión de las queratinas (The Cancer Genome Atlas Network, 2015). El 
grupo de menor actividad de los nodos de melanogénesis y melanosoma está relacionado 
con el grupo “MITF-low” del TCGA pues ambos presentan baja expresión de los genes 
asociados con pigmentación. El grupo de mayor actividad de los nodos de metabolismo, 
adhesión celular y apoptosis al igual que el grupo de alta expresión de genes de membrana 
sin embargo no se identificaron en la clasificación del TCGA (The Cancer Genome Atlas 
Network, 2015). 
6.3 Comparación con la clasificación transcriptómica del TCGA 
El consorcio del TCGA propuso una clasificación “transcriptómica” del melanoma (The 
Cancer Genome Atlas Network, 2015). Como ya hemos desglosado en la introducción, 
esta clasificación tiene tres grupos: “inmune”, “queratinas” y “MITF-low”. Si comparamos 
esta clasificación con las nuestras se puede ver que hay similitudes y diferencias. La dife-
rencia fundamental es que nuestra aproximación estudia el estatus inmune de los pacien-
tes de manera independiente. En la clasificación del TCGA, un 51% de los pacientes fue-
ron catalogados como inmunes en base a un agrupamiento jerárquico, si bien estas mues-
tras no expresaban de manera homogénea el resto de genes estudiados (The Cancer 
Genome Atlas Network, 2015). En nuestro trabajo separamos la clasificación inmune, de 
manera que un 49% de los pacientes se catalogan como inmunes positivos y estos, a su 
vez, se dividen en cuatro grupos en función de la clasificación molecular. El valor que 
aporta esta aproximación es que caracteriza molecularmente a los tumores inmune posi-
tivos. Sería interesante investigar el valor de estas clasificaciones en series de pacientes 
con melanomas localizados que hubieran recibido inmunoterapia adyuvante o neoadyu-
vante. 
6.4 Conclusiones del análisis de capas 
A través de la metodología de las capas de información se llegó a dos clasificaciones inde-
pendientes para los pacientes de la cohorte del TCGA. Por tanto, el primer objetivo de la 
tesis, caracterizar de manera funcional los datos moleculares disponibles de la cohorte de 




clasificaciones moleculares definiendo capas de información y su relación con la informa-
ción cínica de los pacientes se realizó de manera exitosa.  
7. Estudio de validación. Cohorte del GEM  
7.1 MGP de la base de datos del GEM 
El MGP contiene dieciséis nodos funcionales. Comparado con el MGP de la base de datos 
del TCGA cabe destacar que esta red tiene mayor porcentaje de nodos relacionados con 
el sistema inmune. Además, estos nodos funcionales son más específicos. Aparece, por 
ejemplo, un nodo de la ruta de señalización de linfocitos T y otro de la ruta de señalización 
de los linfocitos B. Esto es debido a la inclusión en la captura de genes relacionados con 
el sistema inmune que no estaban incluidos en el MGP del TCGA (Angelova et al., 2015).  
Uno de los nodos nuevos de la red del GEM, el nodo que tiene que ver con los linfocitos 
B, resulta especialmente interesante porque se ha observado que los cambios en las célu-
las B después del tratamiento con fármacos anti-PD1 o anti-CTLA4 está asociado con un 
mayor riesgo de eventos adversos relacionados con la inmunidad (Liudahl and Coussens, 
2018). Sería interesante comprobar si la actividad de este nodo, o la expresión de un sub-
conjunto de genes del nodo, podría estar relacionada con la presencia estos efectos ad-
versos. 
Los nodos principales de la red del TCGA también están representados: además de los 
nodos inmunes, citocinas y CAMs, también hay un nodo de adhesión celular, otro de desa-
rrollo de la epidermis (diferenciación de queratinocitos) y membrana. Los genes del nodo 
de melanogénesis están en el nodo funcional de ruta de señalización de estrógenos Esta 
interacción ha sido identificada en un estudio previo, en el que se muestra que la proteína 
G acoplada al receptor de estrógenos mejora la síntesis de melanina a través de la señali-
zación cAMP-PKA-MITF-TYR y modula los efectos del estrógeno en la melanogénesis 
(Sun et al., 2017). 
La estructura de ambas redes es similar. En un extremo están los nodos que tienen que 
ver con el sistema inmune (respuesta inmune, MHC y respuesta inflamatoria); muy cerca 
de ellos está el nodo de hemoglobina y a continuación hay un nodo de adhesión celular, a 
partir del cual se bifurcan una rama de desarrollo de la epidermis, una rama de matriz 
extracelular y una rama de melanogénesis (aunque esta última se intercala en la red del 
GEM entre el nodo de adhesión y el de las hemoglobinas). Este resultado demuestra que 
los modelos gráficos probabilísticos representan de manera robusta toda la información 




dicha información se mantiene al analizar diferentes cohortes, con diferencias que se pue-
den explicar debido a la inclusión de genes diferentes entre ambos análisis. 
7.2 Capas de información en la base de datos del GEM 
A continuación, se pasó la información de las capas de la base de datos de descubrimiento 
a la base de datos de validación.  
Las capas 2, 3, 5 y 7 dividieron los pacientes de la cohorte del GEM en dos o más grupos 
con diferente supervivencia global.  
Se observa que en las capas de biosíntesis de melanina (2), desarrollo de la epidermis (5) 
y homeostasis del ión calcio (7), el grupo de peor pronóstico tienen una alta expresión del 
nodo de queratinización. Es esperable que una mayor expresión del nodo que contiene el 
par KRT14/5 tenga peor pronóstico, pues se ha visto que ambas queratinas tienen un pa-
pel importante en la progresión y la metástasis del melanoma (Savagner, 2010). Además, 
se puede asociar este grupo de peor pronóstico directamente con el grupo de la clasifica-
ción transcriptómica del TCGA de las queratinas, pues sobreexpresan multitud de genes 
idénticos y también presentan un peor pronóstico (The Cancer Genome Atlas Network, 
2015). 
La capa de respuesta inmune (3) identificó a un grupo con mejor pronóstico. Este grupo 
tiene mayor expresión de los nodos de citocinas, células T, células B y respuesta inmune 
innata. Como ya hemos discutido previamente los niveles de expresión de dianas de la 
inmunoterapia (PD1, PD-L1 y CTLA4) no son suficientes para estratificar a los pacientes 
en aquellos que responderán a una terapia monoclonal anti-PD-1, (Johnson et al., 2016). 
Esto puede deberse a que un marcador único no pueda abarcar la información de todas 
las vías involucradas en la inmunidad. Sin embargo, un enfoque que incorpore todas las 
facetas del ciclo de inmunidad del cáncer podría ser útil para predecir el resultado de la 
imunoterapia (Ouwerkerk et al., 2019). En este aspecto, el análisis que proponemos en 
esta tesis a través de MGPs y capas de información así lo hace, pues utilizando 78 genes 
de la capa de respuesta inmune se ha conseguido dividir a los pacientes en dos grupos con 
diferencias en la supervivencia, la cual se puede asociar a la eficacia de la inmunoterapia.  
8. Limitaciones del estudio 
Este estudio presenta una serie de limitaciones. En cuanto a la cohorte del TCGA anali-
zada, el análisis de la información clínica disponible nos muestra una gran heterogenei-
dad, tanto a nivel de información clínica (presencia de diferentes estadios, diferentes tra-




En este sentido, es destacable que la cohorte de validación de GEM está compuesta por 
pacientes con melanoma metastásico tratados con inmunoterapia, y que no hay ningún 
paciente así en la cohorte del TCGA. Sin embargo, dada la naturaleza funcional y no diri-
gida de los análisis realizados, los resultados son extrapolables y coherentes entre ambas 
cohortes. Por otro lado, sería deseable que el número de pacientes de la cohorte de vali-
dación fuese mayor para poder dividir la cohorte en múltiples grupos y contar con mayor 
poder estadístico.  
Otra limitación del estudio es que la información molecular obtenida de la cohorte del 
GEM proviene de unos genes seleccionados para validar los hallazgos de la cohorte del 
TCGA. Una consecuencia directa de esto es que esta no es la mejor información para bus-
car biomarcadores de resistencia al tratamiento inmunoterápico, que sería, junto a la 
identificación de los pacientes respondedores, la otra gran necesidad clínica no cubierta 
en el tratamiento del melanoma metastásico con inmunoterapia. En este aspecto, hemos 
iniciado un estudio proteómico de estas muestras, que puede derivar en la búsqueda de 
mecanismos de resistencia, puesto que las tecnologías proteómicas son indispensables 
para el descubrimiento de fármacos y la espectrometría de masas está arrojando luz a la 
hora de identificar mecanismos de resistencia a fármacos (Haymond, Davis and Espina, 
2019; Li, Li and Xiao, 2011). 
En resumen, la metodología de análisis de datos empleada en esta tesis utilizando mode-
los gráficos probabilísticos y sparse k-means recursivos supone una aproximación nove-
dosa. Si bien, otros estudios del grupo han utilizado MGPs (Trilla-Fuertes et al., 2020a; 
Zapater-Moros et al., 2018; Gámez-Pozo et al., 2015) o sparse k-means (de Velasco et al., 
2017) nunca se había aplicado el sistema de sparse k-means recursivo para la identifica-






El resultado obtenido plantea dos clasificaciones. Una clasificación tiene que ver con me-
canismos moleculares afectados en el melanoma, como la queratinización (Kodet et al., 
2015), la síntesis de melanina (Liu-Smith and Meyskens, 2016), el metabolismo (Liu-
Smith and Meyskens, 2016) y las proteínas de membrana (Qiu and Wang, 2008). Esta 
clasificación tiene dos grupos, el de queratinización y el de la baja melanogénesis que se 
relacionan directamente con los descritos por el TCGA (The Cancer Genome Atlas 
Network, 2015). Sin embargo, los otros dos grupos identificados son una adición a esta 
clasificación.  
La segunda clasificación tiene que ver con el estatus inmune de los pacientes, separando 
aquellos que tienen alta o baja expresión de los nodos relacionados con el sistema in-
mune. Si bien no tiene valor pronóstico en la base de datos del TCGA, se trata de pacientes 
no tratados. Replicando el análisis en la base de datos del GEM, cuyos pacientes están 
tratados con inmunoterapia anti-PD1, se identificó un grupo de respondedores al trata-
miento. La identificación de pacientes que responden o no responden a terapia anti-PD1 
tiene enorme importancia no solo en el campo del melanoma (Puzanov et al., 2017), sino 
en oncología en general, puesto que se trata de fármacos ampliamente utilizados. Nues-
tros resultados podrían servir como base para el desarrollo de un perfil predictivo que, 




























• El uso de bases de datos públicas como las del TCGA facilita la generación 
de hipótesis previas a un estudio experimental en una nueva cohorte pros-
pectiva o retrospectiva.  
• Los modelos gráficos probabilísticos aplicados a los datos del TCGA de me-
lanoma generan 21 nodos funcionales que pueden ser validados bibliográ-
ficamente.  
• Los melanomas pueden clasificarse en función de su estatus inmune y de 
una serie de marcadores moleculares. Ambos tipos de clasificaciones fun-
cionan independientemente.  
• Los modelos gráficos probabilísticos reflejan una serie de características 
primordiales ("hallmarks") comunes de cáncer y también características 
propias del subtipo de cáncer. En este caso, destaca la presencia del nodo 
de melanogénesis en el modelo.  
• Si bien los biomarcadores basados en genes únicos como el PD-1, PDL-1 o 
CTLA4 han tenido poca influencia en la clínica, el modelo gráfico probabi-
lístico propone una asociación de genes con expresión relacionada como 
posibles marcadores pronósticos o de respuesta.  
• El análisis por capas de información genera clasificaciones no excluyentes. 
Esto es fundamental para reflejar todas las dimensiones de un tumor, si 
bien obliga a comparar todas las capas para ver cuales reflejan una infor-
mación redundante.  
• En una cohorte de pacientes de melanoma avanzado tratados con inmu-
noterapia, el análisis a través de capas de información identifica grupos 
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